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Abstrakt
Tato diplomová práce se zabývá využitím regrese nebo klasifikace pomocí metody pod-
půrných vektorů SVM z oblasti strojového učení. SVM predikují hodnoty, které jsou
používány k rozhodování automatického obchodovacího systému. Regrese a klasifikace
jsou hodnoceny z hlediska použitelnosti pro rozhodování. Strategie je následně optimali-
zována, testována a vyhodnocována na množině historických dat devizového trhu Forex.
Výsledky obchodování jsou slibné. Strategie by mohla být využita v kombinaci s jinou
strategií, která by potvrzovala rozhodnutí o vstupu a výstupu z obchodů.
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Abstract
This thesis deals with use of regression or classification based on support vector ma-
chines from machine learning field. SVMs predict values that are used for decisions of
automatic trading system. Regression and classification are evaluated for their usability
for decision making. Strategy is being then optimized, tested and evaluated on foreign
exchange market Forex historic data set. Results are promising. Strategy could be used
in combination with other strategy that would confirm decisions for entering and exiting
trades.
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Obchodova´nı´ na financˇnı´ch trzı´ch je pro mnohe´ investory mozˇnostı´ jak zhodnocovat sve´
jmeˇnı´ a pro obchodnı´ky mu˚zˇe by´t zameˇstna´nı´m na plny´ u´vazek. V dnesˇnı´ dobeˇ k obchodo-
va´nı´ stacˇı´, kromeˇ vstupnı´ho kapita´lu, pouze osobnı´ pocˇı´tacˇ, prˇı´stup k internetu a za´kladnı´
znalosti jak obchodovat. Ovsˇem k u´speˇsˇne´mu obchodova´nı´ je zapotrˇebı´ navı´c velke´ mnozˇ-
stvı´ znalostı´, zkusˇenostı´ a neˇkdy i velka´ da´vka sˇteˇstı´. Sˇteˇstı´ ani zkusˇenosti se simulovat
nedajı´, ale znalosti mohou by´t algoritmizova´ny v podobeˇ pravidel pro uskutecˇnˇova´nı´ ob-
chodu˚ a tı´m zaneseny do strategiı´ obchodnı´ch syste´mu˚. Automaticke´ obchodnı´ syste´my
jsou kvu˚li rychlosti vy´pocˇtu˚ a absenci omezenı´ pracovnı´ doby cˇı´m da´l tı´m vı´ce popula´rnı´.
Strojove´ ucˇenı´ se v dnesˇnı´ dobeˇ u´speˇsˇneˇ vyuzˇı´va´ prˇi rˇesˇenı´ rˇady ru˚zny´ch proble´mu˚, ktery´mi
jsou naprˇı´klad rozpozna´va´nı´ rˇecˇi a obrazu, datova´ analy´za, vyhleda´va´nı´ pomocı´ webovy´ch
vyhleda´vacˇu˚ a dalsˇı´. Schopnost algoritmu˚ strojove´ho ucˇenı´ rozpozna´vat vzory v datech se
zacˇalo prˇena´sˇet do analy´zy financˇnı´ch cˇasovy´ch rˇad.
V te´to pra´ci popisuji analy´zu a implementaci automaticke´ho obchodnı´ho syste´mu, ktery´
je rˇı´zeny´ rozhodnutı´mi zalozˇeny´mi na analy´ze pomocı´ strojove´ho ucˇenı´. Pro analy´zu
financˇnı´ch rˇad pomocı´ strojove´ho ucˇenı´ jsem vybral metodu podpu˚rny´ch vektoru˚ SVM.
V druhe´ kapitole budou uvedeny cı´le te´to pra´ce. Da´le zde budou popsa´ny metody a
postupy, jak budu tyto cı´le plnit.
Ve trˇetı´ kapitole budou popsa´na teoreticka´ vy´chodiska potrˇebna´ pro pochopenı´ te´matu
pra´ce. V prvnı´ podkapitole se zaby´va´m popisem a deˇlenı´m financˇnı´ch trhu˚. Dalsˇı´ cˇa´st je
zameˇrˇena´ na devizovy´ trh, ve ktere´ popisuji za´kladnı´ principy a na´zvoslovı´. Porovna´va´m
meˇnove´ pa´ry a trhy, na ktery´ch se meˇnove´ pa´ry obchodujı´. V dalsˇı´ cˇa´sti popisuji mozˇnosti
analy´zy trhu˚ z hlediska fundamenta´lnı´ch faktoru˚, psychologie a technicky´ch ukazatelu˚.
V konceptu technicke´ analy´zy prˇedstavuji neˇkolik indika´toru˚ a jejich aplikaci. V po-
slednı´ podkapitole se zaby´va´m za´kladnı´mi koncepty strojove´ho ucˇenı´ a popisem metody
podpu˚rny´ch vektoru˚.
V na´sledujı´cı´ kapitole je uvedena analy´za rˇesˇene´ho proble´mu, ve ktere´ se zaby´va´m roz-
borem technik pouzˇı´vany´ch pro tvorbu modelu˚, jejich optimalizacı´ a evaluacı´. Da´le budu
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popisovat zpu˚soby u´pravy dat, ktera´ SVManalyzujı´. V poslednı´ cˇa´sti budu probı´rat zpu˚sob
testova´nı´ a optimalizace obchodnı´ch syste´mu˚.
V pa´te´ kapitole se budu zaby´vat implementacı´ a tvorbou modelu˚ pro predikci budoucı´ch
hodnot financˇnı´ch rˇad. Modely budu na´sledneˇ testovat na historicky´ch datech a oveˇrˇovat
jejich schopnost prˇedpovı´dat budoucı´ hodnoty, ktere´ budou vyuzˇity pro rozhodova´nı´
prˇi obchodech. V dalsˇı´ch podkapitola´ch budu popisovat implementaci obchodovacı´ho
syste´mu s vyuzˇitı´m prˇedpoveˇdı´ z minule´ cˇa´sti. V poslednı´ cˇa´sti budu hodnotit vy´kon
vy´sledne´ strategie z hlediska generovane´ho zisku.
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2 Cı´le pra´ce, metody a postupy
Cı´lem te´to pra´ce je na´vrh a implementace automaticke´ho obchodnı´ho syste´mu operujı´cı´ho
nad meˇnovy´mi trhy, ktery´ bude generovat zisk. Syste´m bude sva´ rozhodnutı´ rˇı´dit na
za´kladeˇ predikcı´ vytvorˇene´ho modelu, ktery´ vyuzˇı´va´ techniku strojove´ho ucˇenı´ Support
vector machines (SVM, metoda podpu˚rny´ch vektoru˚).
Dı´lcˇı´ cı´le jsou:
• Vy´beˇr metody, ktera´ urcˇı´, jakou hodnotu bude model SVM predikovat.
• Vy´beˇr modelu, ktery´ bude mı´t nejlepsˇı´ vy´kon mezi ostatnı´mi porovna´vany´mi mo-
dely z hlediska prˇesnosti predikce.
• Implementace obchodovacı´ho syste´mu, ktery´ vyuzˇı´va´ drˇı´ve zvoleny´ model pro
uskutecˇnˇova´nı´ obchodu˚.
• Optimalizace a testova´nı´ obchodovacı´ho syste´mu, prˇi nichzˇ vyberu syste´m s nejvy-
sˇsˇı´m vy´konem z hlediska maximalizace zisku.
Z metod strojove´ho ucˇenı´ jsem pro predikci vy´voje financˇnı´ch rˇad pouzˇil metodu podpu˚r-
ny´ch vektoru˚ SVM.Metodu vyuzˇı´va´m pro vytva´rˇenı´ modelu, u ktere´ho budu testovat jeho
schopnost predikovat spojite´ hodnoty nebo klasifikovat budoucı´ smeˇry trendu˚ meˇnovy´ch
kurzu˚. V prˇı´padeˇ urcˇova´nı´ spojity´ch hodnot kurzu budu analyzovat schopnosti predikce
modelu pomocı´ meˇrˇenı´ velikosti odchylky predikovany´ch hodnot od rea´lny´ch hodnot.
Prˇi klasifikaci pouzˇı´va´m pro meˇrˇenı´ u´speˇsˇnosti hodnotu prˇesnosti a velikost chyby. Para-
metry modelu budu optimalizovat na mnozˇineˇ tre´novacı´ch dat. Pote´ budu vyhodnocovat
u´speˇsˇnost predikce na mnozˇineˇ tre´novacı´ch a testovacı´ch dat.
Pro modelova´nı´ klasifika´toru jsem pouzˇil statisticky´ program R Project s balı´ky e1071
a caret podporujı´cı´ vy´pocˇet SVM. Da´le jsem vyuzˇil balı´k TTR, ktery´ obsahuje vy´pocˇty
za´kladnı´ch technicky´ch indika´toru˚ a na´stroje na pra´ci s cˇasovy´mi ra´mci.
Pro implementaci, optimalizaci a testova´nı´ automaticke´ho obchodnı´ho syste´mu pouzˇı´-
va´m platformu Metatrader 4. Strategie je zapsa´na v programovacı´m jazyku MetaQuotes
Language 4 (MQL4). Optimalizace a testova´nı´ probı´ha´ na vzorku historicky´ch dat. Pro
optimalizaci pouzˇı´va´m dveˇ trˇetiny z celkovy´ch dat a pro testova´nı´ zbylou trˇetinu.
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Parametry obchodovacı´ho syste´mu budu optimalizovat na cˇa´sti historicky´ch dat urcˇeny´ch
pro backtesting. Da´le budu hodnotit vy´kon obchodovacı´ho syste´mu podle generovane´ho
zisku a podle relativnı´ho poklesu zu˚statku. Zisk se pokousˇı´m maximalizovat a pokles
minimalizovat.
V poslednı´ fa´zi budu testovat vy´kon obchodovacı´ho syste´mu na mnozˇineˇ historicky´ch
dat, ktera´ je urcˇena´ pro Walk-forward analy´zu. Budu oveˇrˇovat vy´kon syste´mu na neˇkolika
meˇnovy´ch pa´rech a budu hodnotit vy´kon obchodovacı´ho syste´mu z hlediska generovane´ho
zisku.
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3 Teoreticka´ vy´chodiska pra´ce
V te´to kapitole jsou probı´ra´ny pouzˇite´ metody a postupy z teoreticke´ho hlediska.
3.1 Financˇnı´ trhy
Trhy jako takove´ slouzˇı´ ke smeˇneˇ mezi popta´vajı´cı´mi a nabı´zejı´cı´mi. Na financˇnı´ch trzı´ch
jsou smeˇnˇova´ny volne´ financˇnı´ prostrˇedky. Subjekty s prˇebytkem disponibilnı´ch financˇ-
nı´ch prostrˇedku˚ je nabı´zejı´ teˇm, kterˇı´ potrˇebujı´ kapita´l.
3.1.1 Za´kladnı´ cˇleneˇnı´ financˇnı´ch trhu˚
Financˇnı´ trh lze deˇlit neˇkolika zpu˚soby. Cˇleneˇnı´, ktere´ je zde uvedeno vycha´zı´ z jed-
notlivy´ch financˇnı´ch investicˇnı´ch instrumentu˚, ktere´ jsou obchodova´ny na prˇı´slusˇny´ch
obchodnı´ch segmentech. Za´kladnı´ deˇlenı´ podle [10]:
• Peneˇzˇnı´ trh je takovy´, na ktere´m se setka´vajı´ subjekty s prˇebytkem peneˇzˇnı´ch pro-
strˇedku˚ s teˇmi, kterˇı´ jich majı´ nedostatek. Typickou vlastnostı´ tohoto trhu je kra´tka´
doba splatnosti prˇi obchodova´nı´. Obvykle do jednoho roku.
• Kapita´lovy´ trh je typicky´ dlouhodoby´mi investicemi prˇi obchodova´nı´ s financˇnı´mi
instrumenty, ktery´mi jsou dlouhodobe´ u´veˇry a dlouhodobe´ cenne´ papı´ry.
• Trhy s cizı´mi meˇnami jsou zameˇrˇeny na smeˇnˇova´nı´ ru˚zny´ch konvertibilnı´ch meˇn.
• Trhy drahy´ch kovu˚ lze v podstateˇ zarˇadit mezi komoditnı´ trhy, ale z historicke´ho
hlediska se kovy jako zlato a strˇı´bro povazˇujı´ za financˇnı´ instrumenty.
3.1.2 Devizove´ trhy s cizı´mi meˇnami
Trhy s cizı´mi meˇnami se da´le deˇlı´ na trhy valutove´ a devizove´. Valutove´ trhy pouzˇı´vajı´
jako financˇnı´ instrumenty hotovostnı´ formy cizı´ch meˇn a obchoduje se zde s valutovy´mi
kurzy. Na devizovy´ch trzı´ch docha´zı´ ke smeˇna´m bezhotovostnı´ch forem konvertibilnı´ch
cizı´ch meˇn, cˇı´mzˇ docha´zı´ k ovlivnˇova´nı´ jejich kurzu˚. Pu˚sobı´ zde dealerˇi obchodnı´ch a
13
centra´lnı´ch bank a makle´rˇi. Makle´rˇi neboli brokerˇi, fungujı´ jako zprostrˇedkovatele´ mezi
teˇmi co popta´vajı´ a teˇmi co nabı´zejı´ [10].
3.2 Forex
Slovo Forex pocha´zı´ z anglicke´ho Foreign Exchange, cozˇ lze prˇelozˇit jako smeˇna zahra-
nicˇnı´ch meˇn. Jedna´ se o celosveˇtovy´ devizovy´ trh, ktery´ je decentralizovany´, nejveˇtsˇı´ a
je otevrˇen 24 hodin peˇt dnı´ v ty´dnu. Obchodnı´ci na Forexu mohou dosahovat zisku˚ prˇi
ru˚stu i poklesu trhu. V te´to podkapitole jsou uvedeni u´cˇastnı´ci trhu, na´zvoslovı´ pouzˇı´vane´
prˇi uzavı´ra´nı´ obchodu˚ a podmı´nky obchodova´nı´ z hlediska vybrany´ch meˇnovy´ch pa´ru˚ a
vy´beˇru cˇasu kdy a jak dlouho obchodovat [8].
3.2.1 U´cˇastnı´ci trhu
Subjekty u´cˇastnı´cı´ se obchodu˚ na Forexu jemozˇne´ deˇlit mnoha zpu˚soby. Jestlizˇe je budeme
rozlisˇovat podle jejich za´jmu˚, bude deˇlenı´ podle [10] takove´:
• Centra´lnı´ banky jsou instituce, ktere´ pomocı´ obchodova´nı´ na Forexu prosazujı´ meˇ-
novou politiku. Nejde jim prima´rneˇ o vykazova´nı´ zisku˚, ale o stabilizaci, oslabova´nı´
nebo posilova´nı´ tuzemske´ meˇny formou devizovy´ch intervencı´.
• Obchodnı´ banky jsou nejvy´znamneˇjsˇı´mi u´cˇastnı´ky na Forexu. Do te´to kategorie take´
rˇadı´me pojisˇt’ovny, investicˇnı´ spolecˇnosti a investicˇnı´ fondy, penzijnı´ spolecˇnosti a
dalsˇı´. Za´kladnı´m motivem teˇchto institucı´ je dosahova´nı´ zisku˚ na devizove´m trhu
pomocı´ rozdı´lu˚ z prodejnı´ch a kupnı´ch cen dany´ch meˇnovy´ch pa´ru˚.
• Brokerske´ spolecˇnosti zprostrˇedkova´vajı´ obchody a pro sve´ klienty poskytujı´ sluzˇby
za provizi.
• Individua´lnı´ obchodnı´ci jsou drobnı´ investorˇi, kterˇı´ obchodujı´, aby dosahovali zisku˚.
3.2.2 Na´zvoslovı´ Forexu
Za´kladnı´ na´zvoslovı´ ty´kajı´cı´ se kurzu˚ [10]:
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• Lot je standardnı´ mnozˇstevnı´ jednotka. Standardnı´ lot odpovı´da´ 100 000 jednotek
hlavnı´ meˇny meˇnove´ho pa´ru. Jednotlivy´ brokerˇi umozˇnˇujı´ svy´m za´kaznı´ku˚m uza-
vı´rat obchody i s mensˇı´m objemem, na za´kladeˇ individua´lnı´ho smluvnı´ho usnesenı´.
• Bod, pip a tick jsou na´zvy, ktere´ odkazujı´ na zmeˇnu kurzu. Bod je z nich nejveˇtsˇı´
a urcˇuje nejmensˇı´ mozˇnou zmeˇnu ceny nalevo od desetinne´ cˇa´rky. Pip a tick jsou
nejmensˇı´ mozˇna´ zmeˇna napravo od desetinne´ cˇa´rky. Pip a tick jsou v podstateˇ tote´zˇ,
s tı´m rozdı´lem, zˇe pojem pip se uzˇı´va´ ve Forexu, zatı´mco tick na jake´mkoliv trhu [9].
• Ask a bid jsou hodnoty kurzu pro prodej a na´kup stanovene´ tvu˚rci meˇnove´ho trhu.
• Spread popisuje rozdı´l mezi na´kupnı´m a prodejnı´m kurzem. Jeho rozpeˇtı´ urcˇuje
na´klady obchodnı´ku˚ a zisky pro dealery. Spread se odvı´jı´ od likvidity meˇny, objemu
obchodu˚ a konkurence. U meˇnove´ho pa´ru s nejveˇtsˇı´m mnozˇstvı´m obchodu˚ by´va´
nejmensˇı´, zatı´mco u exoticky´ch meˇn je nejvysˇsˇı´.
• Margin je v podstateˇ dluh, ktery´ slouzˇı´ k vyrovna´nı´ ztra´t prˇi prova´deˇnı´ obchodu˚.
• Leverage, neboli pa´ka, uda´va´ pomeˇr mezi obchodovany´m mnozˇstvı´m a mnozˇstvı´m
financˇnı´ch prostrˇedku˚, ktere´ obchodnı´k do transakce vlozˇil. Margin a leverage jsou
prova´zane´ a platı´ mezi nimi neprˇı´ma´ u´meˇrnost.
3.2.3 Typy brokeru˚
Vy´beˇr vhodne´ho brokera je za´sadnı´ z neˇkolika hledisek. Jelikozˇ na obchodech brokerske´
spolecˇnosti vydeˇla´vajı´, tak je mozˇne´ setkat se i s prˇı´pady, ktere´ jsou svy´m zpu˚sobem
podvodne´ a popta´vajı´ neprˇimeˇrˇeneˇ vysoke´ poplatky za sve´ sluzˇby, nebo vyuzˇı´vajı´ jine´
praktiky, ktere´ jsou v rozporu s etikou. Prˇed zvolenı´m brokera je vhodne´ zameˇrˇit se na
na´sledujı´cı´ krite´ria [1]:
• Bezpecˇnost a likvidita se znacˇneˇ lisˇı´ podle toho, v ktere´ zemi je broker registrova´n.
Spolecˇnosti, ktere´ nejsou regulova´ny orga´ny z Evropy nebo Spojeny´ch sta´tu˚ nejsou
prˇı´lisˇ du˚veˇryhodne´ a nemusı´ by´t pojisˇteˇne´ proti u´padku. Du˚veˇryhodnı´ brokerˇi navı´c
zarucˇujı´ likviditu a naplneˇnı´ objedna´vek by´va´ bezproble´move´.
• Obchodnı´ platforma je du˚lezˇita´ z hlediska spolehlivosti a prˇehlednosti programu.
• Garance stop a limit objedna´vky se lisˇı´ mezi spolecˇnostmi. Neˇkterˇı´ brokerˇi garanci
neposkytujı´ a prˇeposı´lajı´ transakce na mezibankovnı´ trh. Vyznacˇujı´ se tı´m, zˇe po
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zada´nı´ prˇı´kazu deˇlajı´ rekotaci ceny, to znamena´, zˇe znemozˇnˇujı´ vstup za cenu, kterou
jsme si zvolili, ale za horsˇı´.
• Minima´lnı´ slippage je rozdı´l mezi cenou deklarovanou brokerem a rea´lnou cenou
prˇi vstupu do obchodu.
• Minima´lnı´ vklad a zu˚statek je vhodne´ vybı´rat tak, aby splnˇoval potrˇeby vybrane´
strategie.
• Poplatky ve formeˇ spreadu se u ru˚zny´ch brokeru˚ lisˇı´ jak ve velikosti, tak ve sta´losti.
Mohou by´t fixnı´, nebo promeˇnne´ a meˇly by se pohybovat od 2 do 5 pipu˚.
• Pa´kovy´ pomeˇr je urcˇujı´cı´m krite´riem pro stanovenı´ rizika. Vysˇsˇı´ pa´kove´ efekty
mohou prˇine´st vysˇsˇı´ zisky, ale soucˇasneˇ i vysˇsˇı´ ztra´ty.
• Obchodnı´ politika ve smyslu pu˚jcˇova´nı´ na marzˇi a velikosti u´roku˚.
• Poctive´ a pru˚hledne´ transakce pomohou odhalit, za co se ve skutecˇnosti platı´ a tı´m
zarucˇit, zˇe si makle´rˇ neu´cˇtuje vı´c, nezˇ je nutne´.
• Podpora od spolecˇnosti ve formeˇ telefonicke´, on-line a e-mailu˚ pro rychle´ rˇesˇenı´
proble´mu˚.
Jednotlive´ brokery je mozˇne´ deˇlit podle toho, jestli jsou tvu˚rci trhu, nebo nemajı´ dealing
desk do cˇtyrˇ hlavnı´ch trˇı´d: Dealing Desk, No Dealing Desk, Straight Through Processing
a Electronic Communications Network [1]:
Dealing Desk broker
Dealing Desk broker je broker, ktery´ je tvu˚rce trhu ve smyslu, zˇe vytva´rˇı´ podmı´nky pro
sve´ klienty. Jestlizˇe chce obchodnı´k nakupovat, tak mu broker proda´va´ a naopak. Broker
vydeˇla´va´ na spreadech a jesˇteˇ v situacı´ch, kdy klient prodeˇla´va´. Jelikozˇ Dealing Desk
brokerˇi mohou manipulovat sve´ nabı´dky a transakce nejsou zcela pru˚hledne´, mu˚zˇe by´t
tento koncept u nedu˚veˇryhodne´ho brokera problematicky´.
No Dealing Desk broker
NDD broker umozˇnˇuje vstup na trh bez potvrzova´nı´ prˇı´kazu˚. Jestlizˇe je broker poctivy´,
tak za´meˇrneˇ neprodluzˇuje potvrzova´nı´ prˇı´kazu˚ a nedeˇla´ reko´tova´nı´ cen. Vydeˇla´va´ bud’na
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provizi z obchodu, nebo navysˇova´nı´m spreadu.
Straight Through Processing broker
Podmnozˇinou No Dealing Desk konceptu jsou Straight Through Processing brokerˇi, kterˇı´
zada´vajı´ klientovy prˇı´kazy prˇı´mo bance a slouzˇı´ tak jako prostrˇednı´ci. Vydeˇla´vajı´ na
prˇira´zˇka´ch na spreadu, ktery´ poskytuje banka. Tı´m, zˇe prˇı´kazy prˇeda´vajı´ banka´m okamzˇiteˇ,
umozˇnˇujı´ za´kaznı´ku˚m obchodovat na rea´lne´m trhu.
Electronic Communications Network broker
ECN brokerˇi nevydeˇla´vajı´ na spreadech, ale na provizı´ch z obchodu˚. ECN spada´ pod
kategorii No Dealing Desk brokeru˚, proto zprostrˇedkova´va´ klientu˚m prˇı´stup na rea´lny´ trh.
Umozˇnˇuje obchodnı´ku˚m komunikovat uvnitrˇ syste´mu s ostatnı´mi u´cˇastnı´ky trhu. Dı´ky
tomu, zˇe ECN brokerˇi vydeˇla´vajı´ na provizı´ch, tak je v jejich za´jmu, aby jejich klienti
vydeˇla´vali.
3.2.4 Typy obchodnı´ch prˇı´kazu˚
Prˇi vstupu na Forex je mozˇne´ vyuzˇı´t ru˚zne´ typy obchodnı´ch prˇı´kazu˚ podle potrˇeb nasˇı´
strategie. Za´kladnı´ vy´cˇet je zde:
• Buy/sell slouzˇı´ pro okamzˇity´ na´kup/prodej za danou soucˇasnou trzˇnı´ cenu.
• Buy/sell stop je cˇekajı´cı´ pokyn, ktery´ se provede, pokud cena prorazı´ zadanou
hodnotu. Jeho vyuzˇitı´ spocˇı´va´ v tom, zˇe prˇedpokla´da´me, zˇe se zvysˇujı´cı´, resp.
snizˇujı´cı´ trend udrzˇı´, jestlizˇe se cena dostane na danou u´rovenˇ.
• Buy/sell limit je typ cˇekajı´cı´ho pokynu, ktery´ se vyuzˇı´va´ v prˇı´padeˇ, kdyzˇ ocˇeka´va´me,
zˇe se vy´voj ceny obra´tı´ po dosazˇenı´ urcˇite´ u´rovneˇ.
Dalsˇı´ du˚lezˇitou slozˇkou obchodnı´ch prˇı´kazu˚ jsou hodnoty Take Profit (TP) a Stop Loss
(SL). TP slouzˇı´ k ukoncˇenı´ obchodu, jestlizˇe dosa´hne urcˇite´ho zisku a SL, jestlizˇe transakce




Prˇi vza´jemne´m obchodova´nı´ dvou ru˚zny´ch meˇn vznikajı´ meˇnove´ pa´ry. Symbol meˇny je
tvorˇen dveˇma pı´smeny, vyjadrˇujı´cı´mi na´zev sta´tu a trˇetı´m pı´smenem pro na´zev meˇny.
Podle vy´znamnosti mu˚zˇeme meˇny rozdeˇlit do trˇı´ skupin:
Hlavnı´ meˇny
Tyto meˇny jsou nejvı´ce obchodova´ny. S jejich likviditou souvisı´ velikost spreadu, ktera´
je u meˇnovy´ch pa´ru˚ tvorˇeny´ch kombinacı´ hlavnı´ch meˇn nejnizˇsˇı´.
• USD - Americky´ dolar
• EUR - Euro
• GBP - Britska´ libra sˇterlinku˚
• JPY - Japonsky´ jen
• CHF - Sˇvy´carsky´ jen
Vedlejsˇı´ meˇny
Vedlejsˇı´ meˇny majı´ nizˇsˇı´ likviditu, proto i v kombinaci s hlavnı´ meˇnou by´va´ spread vysˇsˇı´.
• AUD - Australsky´ dolar
• CAD - Kanadsky´ dolar
• SEK - Sˇve´dska´ koruna
• DKK - Da´nska´ koruna
• NZD - Novoze´landsky´ dolar
• RUB - Rusky´ rubl
• HKD - Hongkongsky´ dolar
Exoticke´ meˇny
Meˇny s nı´zkou vy´znamnostı´, o ktere´ nenı´ velky´ za´jem, a proto se ma´lo obchodujı´. S tı´m
souvisı´ take´ spread, ktery´ je u teˇchto meˇn nejvysˇsˇı´.
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• SGD - Singapursky´ dolar
• CZK - Cˇeska´ koruna
• ZAR - Jihoafricky´ rand
Pro meˇnove´ pa´ry je potrˇeba urcˇit kurz tı´m, zˇe vyja´drˇı´me pomeˇr jedne´ meˇny k druhe´.
Prvnı´ meˇnu nazy´va´me za´kladnı´ a druhou denominacˇnı´. Kurz na´m pote´ uda´va´, kolik
potrˇebujeme zaplatit denominacˇnı´ meˇny, abychom dostali jednotku za´kladnı´ meˇny. Z
uvedeny´ch hlavnı´ch meˇn je nejvy´znamneˇjsˇı´ americky´ dolar, ktery´ tvorˇı´ hlavnı´ meˇnove´
pa´ry (angl. majors), ktery´mi jsou EUR/USD,GBP/USD,USD/CHF aUSD/JPY.Dalsˇı´ jsou
krˇı´zˇove´ pa´ry (angl. cross), pro ktere´ je charakteristicke´, zˇe neobsahujı´ americky´ dolar. U
nich by´va´ obvykla´ dvojita´ konverze, kdy se za´kladnı´ meˇna prˇevede na americky´ dolar a
pote´ se USD meˇnı´ na denominacˇnı´ meˇnu. To mu˚zˇe zpu˚sobovat veˇtsˇı´ transakcˇnı´ na´klady a
tı´m i ru˚st spreadu [10].
3.2.6 Obchodnı´ hodiny Forexu
Obchod s cizı´mi meˇnami probı´ha´ 24 hodin denneˇ 5 dnı´ v ty´dnu. Du˚lezˇity´m specifikem
Forexu je ru˚zne´ rozpeˇtı´ pohybu meˇny v pru˚beˇhu dne, ktere´ se odvı´jı´ od toho, kdy jsou
jednotlive´ sveˇtove´ burzy otevrˇene´. Znalost, ve ktere´ dobeˇ v pru˚beˇhu dne je pohyb kurzu
dane´ meˇny nejvysˇsˇı´ anebo nejnizˇsˇı´ doka´zˇe obchodnı´ku˚m pomoci zlepsˇit rozhodnutı´, jak
a kdy u´speˇsˇneˇ investovat [8]. Doby, ve ktery´ch jsou burzy otevrˇene´, se nazy´vajı´ seance
(angl. sessions) a jsou uvedeny v grafu 3.1. V na´sledujı´cı´m rozdeˇlenı´ jsou uvedeny vlivy
otevı´racı´ch cˇasu˚ jednotlivy´ch burz na volatilitu hlavnı´ch meˇnovy´ch pa´ru˚.





Obr. 3.1: Obchodnı´ hodiny Forexu. Na grafu jsou zobrazeny otevı´racı´ doby trhu˚ podle
Strˇedoevropske´ho cˇasu. Zdroj: Vlastnı´ tvorba.
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Asijska´ seance
Vpru˚beˇhu asijske´ seance zabı´ra´ nejveˇtsˇı´ podı´l obchodu˚ Tokijska´ burza. Rozpeˇtı´ kurzu˚ by´va´
pomeˇrneˇ male´, prˇesto lze nale´zt meˇnove´ pa´ry s vysˇsˇı´ volatilitou vhodne´ pro kra´tkodobe´
obchody. Patrˇı´ mezi neˇ prˇedevsˇı´m USD/JPY, GBP/CHF a GBP/JPY, ktere´ majı´ potencia´l
pomeˇrneˇ velky´ch zisku˚ pru˚meˇrneˇ okolo 90 pipsu˚. Pro obchodnı´ky s averzı´ k riziku jsou
vhodne´ meˇnove´ pa´ry AUD/JPY, GBP/USD a USD/CHF, ktere´ jsou vhodne´ pro strˇedneˇ
azˇ dlouhodobe´ obchody a k rozhodova´nı´ o vstupu mohou pomoci faktory fundamenta´lnı´
analy´zy. Za´rovenˇ nizˇsˇı´ volatilita poma´ha´ udrzˇovat kurz me´neˇ na´chylny´ k nepravidelny´m
pohybu˚m zpu˚sobeny´m intradennı´mi spekulativnı´mi obchody [8].
Americka´ seance
Burza v New Yorku je se svy´mi objemy obchodu˚ druha´ nejveˇtsˇı´ na sveˇteˇ. Meˇny vhodne´
pro obchodnı´ky, kterˇı´ preferujı´ obchody s vysˇsˇı´ mı´rou rizika, jsou GBP/USD, USD/CHF,
GBP/JPY a GBP/CHF. Rozpeˇtı´ kurzu˚ teˇchto meˇn se pohybuje okolo 120 pipsu˚ a je
zpu˚sobeno prˇı´tomnostı´ dolaru v pa´rech a to bud’prˇı´mou, nebo na principu dvojite´ konverze.
Pro obchody s nizˇsˇı´ mı´rou rizika a dlouhodobe´ obchody je lepsˇı´ vybrat pa´ry s nizˇsˇı´
volatilitou a soucˇasneˇ vysokou likviditou, ktery´mi obvykle by´vajı´ v pru˚beˇhu americke´
seance USD/JPY, EUR/USD a CAD/JPY [8].
Evropska´ seance
Londy´n je povazˇova´n za nejveˇtsˇı´ a nejvy´znamneˇjsˇı´ obchodnı´ centrum sveˇta. Vysoka´
likvidita a efektivnost beˇhem evropske´ seance prˇitahuje velke´ mnozˇstvı´ obchodnı´ku˚ a
peneˇz na trh, proto je kurz velmi volatilnı´. Meˇnove´ pa´ry s rozpeˇtı´m pru˚meˇrneˇ 140 pipu˚
jsou GBP/JPY a GBP/CHF. Dalsˇı´ pa´ry pro obchodnı´ky s preferencı´ vysˇsˇı´ho rizika jsou
EUR/USD, USD/CAD, GBP/USD a USD/CHF s pohyby okolo 100 pipu˚. Nizˇsˇı´ riziko prˇi
pru˚meˇrne´m rozpeˇtı´ 50 pipu˚ prˇina´sˇı´ obchodova´nı´ s NZD/USD, AUD/USD, EUR/CHF a
AUD/JPY [8].
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Prˇekrytı´ evropske´ a americke´ seance
Soucˇasne´ otevrˇenı´ trhu˚ ve Spojeny´ch sta´tech a v Evropeˇ je spojene´ s vysoky´mi pohyby
kurzu˚ vsˇech pa´ru˚ obchodovany´ch v obou seancı´ch. Doba jejich prˇekrytı´ je proto vhodna´
pro intradennı´ obchodnı´ky, kterˇı´ nemajı´ cˇas obchodovat cely´ den [8].
Prˇekrytı´ asijske´ a evropske´ seance
V dobeˇ, kdy se prˇekry´vajı´ evropska´ a asijska´ seance, neprobı´ha´ tak velke´ mnozˇstvı´ ob-
chodu˚, proto je vhodna´ pro obchodnı´ky s averzı´ k riziku, nebo k pla´nova´nı´ strategie, nezˇ
se otevrˇou jine´ trhy [8].
3.2.7 Cˇasove´ ra´mce obchodova´nı´
Volba cˇasove´ho ra´mce je pro strategii obchodova´nı´ urcˇujı´cı´. Platformy pro obchodova´nı´
na Forexu zpravidla poskytujı´ ra´mce od jedne´ minuty azˇ po meˇsı´c. Styly obchodova´nı´
mu˚zˇeme podle preferovany´ch de´lek cˇasovy´ch u´seku˚ rozdeˇlit do trˇı´ za´kladnı´ch skupin:
dlouhodobe´, kra´tkodobe´ a intradennı´ obchodova´nı´ [1].
Dlouhodobe´ obchodova´nı´
Dlouhodobe´, neboli pozicˇnı´ obchodova´nı´ vycha´zı´ obvykle z dennı´ch nebo ty´dennı´ch grafu˚
a obchody trvajı´ cˇasto neˇkolik meˇsı´cu˚ nebo let. Vy´hody tohoto konceptu jsou takove´,
zˇe nemusı´me trh sledovat beˇhem dne a na´klady plynoucı´ ze spreadu˚ jsou vzhledem k
obchodovany´m cˇa´stka´m zanedbatelne´. Na druhou stranu je potrˇeba zadat vysoke´ hodnoty
StopLossu, aby nebyly obchody ukoncˇovane´ prˇedcˇasneˇ kvu˚li vysoke´ volatiliteˇ kurzu.
Dalsˇı´ nevy´hodou je nı´zky´ pocˇet obchodu˚.
Kra´tkodobe´ obchodova´nı´
Obchodnı´ci, kterˇı´ preferujı´ kra´tkodobe´ obchodova´nı´, pouzˇı´vajı´ hodinove´ ra´mce a obchody
trvajı´ zpravidla neˇkolik hodin nebo dnı´. Oproti dlouhodobe´mu obchodova´nı´ je mozˇne´
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prova´deˇt vı´ce obchodu˚, cozˇ ale prˇina´sˇı´ nutnost cˇasteˇji platit na´klady v podobeˇ spreadu.
Intradennı´ obchodova´nı´
Prˇi tomto obchodova´nı´ je doba obchodu˚ omezena´ jednı´m dnem, cˇili prˇı´kazy obchodnı´ci
nedrzˇı´ prˇes noc. Cˇasove´ ra´mce jsou obvykle minutove´ nebo peˇtiminutove´. Intradennı´ ob-
chodova´nı´ ma´ potencia´lneˇ mnoho prˇı´lezˇitostı´ pro obchody a na trh mu˚zˇeme vstupovat, i
kdyzˇ ma´me maly´ u´cˇet. Nevy´hodami jsou spready, ktere´ tvorˇı´ pomeˇrneˇ velkou cˇa´st poten-
cia´lnı´ch vy´deˇlku˚ a vysoka´ psychicka´ na´rocˇnost spojena´ s velky´m pocˇtem vy´kyvu˚ kurzu.
Specia´lnı´m prˇı´padem intradennı´ho obchodova´nı´ je tzv. scalping, prˇi ktere´m obchodnı´ci
vyuzˇı´vajı´ maly´ch pohybu˚ kurzu za velmi kra´tke´ cˇasove´ obdobı´, obvykle v rˇa´du neˇkolika
minut.
3.3 Analy´za trhu
Pomocı´ zkouma´nı´ trhu z ru˚zny´ch hledisek je mozˇne´ odhadovat budoucı´ vy´voj kurzu˚. Z
toho je mozˇne´ urcˇit klı´cˇove´ okamzˇiky pro uskutecˇneˇnı´ obchodu. V te´to podkapitole je
probı´ra´na fundamenta´lnı´, psychologicka´ a technicka´ analy´za trhu.
3.3.1 Fundamenta´lnı´ analy´za
Fundamenta´lnı´ analy´za je velmi komplexnı´ druh analy´zy, podle ktere´ho se neˇkterˇı´ obchod-
nı´ci rˇı´dı´. Je zalozˇena na studiu ekonomicke´ho, politicke´ho a socia´lnı´ho stavu dane´ zemeˇ.
Zkouma´ prˇedevsˇı´m makroekonomicke´ ukazatele jako inflace, nezameˇstnanost, u´rokove´
sazby, mezina´rodnı´ toky investic a obchodu˚, meˇnovou politiku sta´tu atd. Podle teˇchto
ukazatelu˚ se fundamenta´lnı´ analy´za pokousˇı´ urcˇit soucˇasny´ a budoucı´ vy´voj trhu. Vy´voj
trhu a pohyby kurzu meˇny jsou prima´rneˇ urcˇova´ny nabı´dkou a popta´vkou. Nabı´dka, ktera´
prˇevysˇuje popta´vku, bude snizˇovat hodnotu dane´ meˇny a stejneˇ tak to platı´ i naopak [8].
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3.3.2 Psychologicka´ analy´za
Za´kladnı´m prˇedpokladem psychologicke´ analy´zy je vliv masove´ psychologie na trh, ktery´
pu˚sobı´ na u´cˇastnı´ky trhu a tı´m ovlivnˇuje vy´voj kurzu. Mezi nejvy´znamneˇjsˇı´ teoreticke´
koncepce psychologicke´ analy´zy jsou povazˇova´ny Keynesova spekulativnı´ rovnova´zˇna´
hypote´za, Kostolanyho burzovnı´ psychologie, Drasnarova koncepce psychologicke´ ana-
ly´zy a teorie spekulativnı´ch bublin.
Keynesova hypote´za je zalozˇena na prˇedpokladech, zˇe naru˚sta´ podı´l akcı´ vlastneˇny´ch
nezkusˇeny´mi investory a reakce akciovy´ch trhu˚ na uda´losti jsou neprˇimeˇrˇene´. Soucˇasneˇ
zminˇuje, zˇe kolektivnı´ psychologie velke´ho mnozˇstvı´ neinformovany´ch investoru˚ ovli-
vnˇuje ceny akciı´. Z teˇchto prˇedpokladu˚ vyply´va´, zˇe cenu a volatilitu vytva´rˇı´ spı´sˇ investorˇi,
nezˇ fundamenta´lnı´ vlivy. Pokud bude chtı´t investor dosahovat zisk v kra´tke´m obdobı´, bude
se muset pokusit odhadovat reakce ostatnı´ch investoru˚.
Podle Kostolanyho jsou kurzy akciı´ v kra´tke´m obdobı´ ovlivnˇova´ny psychologiı´ investicˇ-
nı´ho publika a v dlouhe´m obdobı´ se vy´voj kurzu rˇı´dı´ fundamenta´lnı´mi faktory. Kostolany
deˇlı´ u´cˇastnı´ky na hra´cˇe, kterˇı´ usilujı´ o co nejrychlejsˇı´ zisk a jednajı´ emociona´lneˇ a rˇı´dı´ se
rozhodnutı´m veˇtsˇiny, a na spekulanty, kterˇı´ naopak cı´lı´ na dlouhodobe´ transakce podlozˇene´
fundamenta´lnı´ analy´zou a argumenty.
Drasnarova koncepce vycha´zı´ z protichu˚dne´ho pu˚sobenı´ dvou lidsky´ch vlastnostı´, cham-
tivosti a strachu na akciovy´ trh. Pokud prˇevla´da´ chamtivost, tak stoupa´ popta´vka a s nı´
rostou ceny akcı´. S rostoucı´mi cenami prˇicha´zı´ strach ze ztra´ty nabyte´ho zisku a investorˇi
zacˇnou akcie ve velke´m proda´vat. Tı´m se zvy´sˇı´ nabı´dka a ceny akciı´ zacˇnou klesat.
Teorie spekulativnı´ch bublin popisuje situace, kdy kurz klesa´ nebo stoupa´, anizˇ by k tomu
existovalo rozumne´ vysveˇtlenı´ na u´rovni fundamenta´lnı´ch faktoru˚. V teˇchto situacı´ch
docha´zı´ k necˇekane´mu a prudke´mu obratu smeˇru pohybu kurzu. Spekulativnı´ bubliny
vznikajı´ prˇi neprˇimeˇrˇene´ reakci na neˇjakou uda´lost ovlivnˇujı´cı´ rozhodova´nı´ investoru˚ [10].
V zahranicˇnı´ literaturˇe se v souvislosti vlivu psychologie na trh cˇasto vyskytuje termı´n
analy´za sentimentu. Sentiment popisuje na´zory, emoce a na´hledy spolecˇne´ pro skupinu
investoru˚. Jako urcˇujı´cı´ faktor mu˚zˇe by´t sentiment uzˇitecˇny´ zvla´sˇteˇ prˇi kra´tkodoby´ch
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obchodech, kde mu˚zˇe optimismus nebo pesimismus investoru˚ vy´razneˇ hy´bat s cenou a
vytva´rˇet trend, anizˇ by pohybmeˇl raciona´lnı´ du˚vody vycha´zejı´cı´ z jiny´ch druhu˚ analy´z [15].
3.3.3 Technicka´ analy´za
Technicka´ analy´za se zameˇrˇuje na studium historie pohybu˚ ceny. Predikce je zalozˇena´ na
hypote´ze, zˇe se tendence v historicky´ch cena´ch opakujı´, a proto se budou vyskytovat i v
budoucı´ch datech. Dalsˇı´m prˇedpokladem je, zˇe vy´voj ceny odra´zˇı´ vsˇechny aspekty trhu,
tı´m pa´dem jedine´ co je potrˇeba pro ucˇineˇnı´ obchodnı´ho rozhodnutı´, je studium ceny [8].
Cı´lem technicke´ analy´zy je analyzovat vy´voj kurzu, prˇedpovı´dat smeˇr tohoto vy´voje a
urcˇit co nejlepsˇı´ nacˇasova´nı´ k provedenı´ obchodu. Tato analy´za je kra´tko azˇ strˇedneˇdoba´.
Jako na´stroje slouzˇı´ prˇedevsˇı´m graficka´ analy´za a indika´tory [10].
3.3.4 Grafy
Jednı´m ze za´kladnı´ch na´stroju˚ technicke´ analy´zy jsou grafy, ktere´ zna´zornˇujı´ pohyby
cen. Ze smeˇru, ktery´m se trh ubı´ra´, mu˚zˇeme urcˇit vzestupny´ nebo sestupny´ trend. By´va´
obvykle´, zˇe cˇı´m se trend de´le drzˇı´, tı´m je silneˇjsˇı´. Kromeˇ trendu mu˚zˇeme z grafu urcˇovat
podporu (angl. support) a odpor (angl. resistance), ktere´ slouzˇı´ k urcˇenı´ hladiny, na ktere´
ma´ cena tendenci se zastavit a obra´tit vy´voj opacˇny´m smeˇrem. Rozlisˇujeme trˇi za´kladnı´
typy grafu˚: sloupcove´, svı´cˇkove´ a cˇa´rove´. U sloupcovy´ch a svı´cˇkovy´ch grafu˚ mu˚zˇeme v
jednotlivy´ch cˇasovy´ch u´secı´ch zobrazit 4 ceny: Open, High, Low a Close (viz 3.2 ). Open
je cena, ktera´ platila prˇi vstupu a Close prˇi uzavı´ra´nı´ cˇasove´ho u´seku. High a Low jsou
nejvysˇsˇı´ a nejnizˇsˇı´ cena, kterou trh v dane´m u´seku dosa´hnul [6].
3.3.5 Indika´tory sledujı´cı´ trend
Pro sledova´nı´ trendu se pouzˇı´vajı´ prˇeva´zˇneˇ klouzave´ pru˚meˇry, nebo jejich kombinace a
ru˚zne´ variace. Tyto indika´tory nejsou schopny prˇedpovı´dat zacˇa´tek, nebo konec trendu,
















Obr. 3.2: Svı´cˇkovy´ a sloupcovy´ graf. Na obra´zku a) je svı´cˇkovy´ graf se zna´zorneˇny´mi
hodnotami Open, High, Low a Close. Obra´zku b) je stejneˇ oznacˇeny´ sloupcovy´ graf.
Zdroj: Vlastnı´ zpracova´nı´
vhodne´ je pouzˇı´vat pro signalizaci vstupu do obchodu, ale pouze jako podpu˚rny´ prostrˇedek
k urcˇenı´ trendu. Variacı´ a typu˚ indika´toru˚ existuje velke´ mnozˇstvı´, zde je uvedeno neˇkolik
z nich [6]:
Klouzave´ pru˚meˇry
Zpru˚meˇrova´nı´m urcˇite´ho pocˇtu za sebou jdoucı´ch obdobı´ dostaneme klouzavy´ pru˚meˇr. K
vy´pocˇtu mu˚zˇeme vyuzˇı´vat Open, High, Low, Close nebo jejich pru˚meˇr. Klouzave´ pru˚meˇry
se deˇlı´ do dalsˇı´ch skupin [6, 10]:
• SMA je jednoduchy´ klouzavy´ pru˚meˇr (viz Obr. 3.3). Vy´pocˇet SMA je nejjednodusˇsˇı´
z klouzavy´ch pru˚meˇru˚, pocˇı´ta´ se jako aritmeticky´ pru˚meˇr za dane´ obdobı´. Nerozlisˇujı´
se starsˇı´ a noveˇjsˇı´ hodnoty, tudı´zˇ jsou va´hy vsˇech cen stejne´.
• WMA je va´zˇeny´ klouzavy´ pru˚meˇr. Vy´pocˇet WMA je podobny´ jako u jednoduche´ho
klouzave´ho pru˚meˇru s tı´m rozdı´lem, zˇe se noveˇjsˇı´m kurzu˚m prˇideˇlujı´ vysˇsˇı´ va´hy.
Va´hami se pote´ vyna´sobı´ prˇı´slusˇne´ kurzy a suma se vydeˇlı´ soucˇtem vah.
• EMA je exponencia´lnı´ klouzavy´ pru˚meˇr a v dane´ periodeˇ prˇikla´da´ vysˇsˇı´ hodnotu
poslednı´m cˇasovy´m u´seku˚m. Jedna´ se o va´zˇeny´ pru˚meˇr, ktery´ ma´ va´hy rozdeˇlene´
exponencia´lneˇ.
• SSMA je vyhlazeny´ klouzavy´ pru˚meˇr
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• LWMA je linea´rnı´ va´zˇeny´ klouzavy´ pru˚meˇr.
Obr. 3.3: Klouzavy´ pru˚meˇr. Na obra´zku je zna´zorneˇn jednoduchy´ klouzavy´ pru˚meˇr s
periodou 14 na cˇtyrˇhodinove´m grafu. Zdroj: Metatrader
Prˇi obchodova´nı´ se v praxi nejcˇasteˇji pouzˇı´vajı´ klouzave´ pru˚meˇry v kombinaci s kur-
zem nebo s dalsˇı´mi klouzavy´mi pru˚meˇry. Pro variantu kombinace klouzave´ho pru˚meˇru
s kurzem se sledujı´ momenty, kdy se vza´jemneˇ protnou. Pro na´kupnı´ signa´l platı´, zˇe
krˇivka kurzu protne klouzavy´ pru˚meˇr zdola nahoru, pro prodejnı´ signa´l krˇivka kurzu pro-
tne pru˚meˇr smeˇrem shora dolu˚. Kombinace dvou klouzavy´ch pru˚meˇru˚, jednoho s delsˇı´ a
jednoho s kratsˇı´ periodou, je zalozˇena´ na podobne´m principu. Sleduje se jejich protnutı´
a generujı´ se obchodnı´ signa´ly. Signa´l pro na´kup nasta´va´, kdyzˇ kra´tkodoby´ klouzavy´
pru˚meˇr protne dlouhodoby´ ve smeˇru vzhu˚ru. Prodejnı´ signa´l se generuje, kdyzˇ je protnutı´
v opacˇne´m smeˇru [6, 10].
3.3.6 Oscila´tory
Oscila´tory sledujı´ aktua´lnı´ prˇekoupenost a prˇeprodanost trhu a tı´m na´m mohou pomoci




Index relativnı´ sı´ly meˇrˇı´ vnitrˇnı´ sı´lu meˇnove´ho pa´ru a jeho hodnoty se pohybujı´ v rozmezı´
od 0 do 100. Vzorec pro vy´pocˇet je na´sledujı´cı´:
RSI = 100−100/(1+RS) (3.1)
RS je pomeˇr soucˇtu kladny´ch cenovy´ch zmeˇn za dane´ cˇasove´ obdobı´ k soucˇtu za´porny´ch
cenovy´ch zmeˇn za dane´ cˇasove´ obdobı´. Nejcˇasteˇji pouzˇı´vany´m cˇasovy´m rozpeˇtı´m je 14,
potom 9 a 26, prˇicˇemzˇ platı´, zˇe cˇı´m kratsˇı´ je rozpeˇtı´, tı´m vı´c ukazatel osciluje. Pro urcˇova´nı´
prˇeprodanosti uvazˇujeme hodnoty oscila´toru nizˇsˇı´ nezˇ 30 a prˇekoupenost indikujı´ hodnoty
vysˇsˇı´ nezˇ 70. Dalsˇı´ mozˇnostı´ indikace pro zmeˇnu na trhu je divergence mezi oscila´torem
a cenovy´m grafem [6].
CCI
CCI je zkratka z anglicke´ho Commodity Chanel Index a popisuje oscila´tor, ktery´ meˇrˇı´
pohyby ceny okolo statisticke´ho pru˚meˇru. Jestlizˇe se hodnoty pohybujı´ nad hodnotami
100 tak to znamena´, zˇe ceny jsou neobvykle vysoko a hodnoty nad 200 znacˇı´ prˇekoupenost
trhu. Naopak hodnoty pod -100 znamenajı´ nı´zkou cenu a pod -200 je prˇeprodanost trhu.
Vzorec pro vy´pocˇet je
CCI = (cena−MA/(0,015∗D)) (3.2)
MA je klouzavy´ pru˚meˇr a D je norma´lnı´ odchylka. Dalsˇı´ mozˇnostı´ vyuzˇitı´ CCI je sledovat
divergenci oproti cenove´mu grafu [6].
Williams Percent Range
Williams %R urcˇuje prˇeprodanost, ktera´ je signalizova´na hodnotami od -100 do -80, a
prˇekoupenost pro hodnoty od -20 do 0. Prˇi vyuzˇitı´ tohoto indika´toru hleda´me divergence
a optimalizujeme vstup do obchodu podle prˇekoupenosti nebo prˇeprodanosti trhu. Vzorec
pro vy´pocˇet je:
%R= (Max(n)−Close∗ (Max(n)−Min(n)∗100)) (3.3)
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Max(n) je maximum, Min(n) je minimum za n prˇedchozı´ch cˇasovy´ch period a Close je
uzavı´racı´ cena ra´mce [6].
Stochastic
Oscila´tor Stochastic se skla´da´ z pomale´ %D a rychle´ %K krˇivky. Pro vy´pocˇet krˇivek se
pouzˇı´vajı´ vzorce:
%D= 100∗ (Hn/Ln) (3.4)
%K = 100∗ ((C−L)/(H−L)) (3.5)
C je zavı´racı´ cena, H je nejvysˇsˇı´ a L nejnizˇsˇı´ cena v dane´m cˇasove´m u´seku, Hn je soucˇet
(C−L) a Ln je soucˇet (H−C) za n cˇasovy´ch period. Pomala´ krˇivka se pouzˇı´va´ prˇi urcˇova´nı´
stavu trhu. Hodnoty pod 30 % znamenajı´ prˇeprodanost a nad 70 % prˇekoupenost trhu. V
kombinaci kra´tke´ a pomale´ krˇivky se sleduje jejich vza´jemne´ prˇekrˇı´zˇenı´. Prˇi prˇekrˇı´zˇenı´
krˇivky %K ve smeˇru nahoru nad %D se doporucˇuje zadat prˇı´kaz pro na´kup a v opacˇne´m
prˇı´padeˇ pro prodej [6].
MACD
MACD je zkratka z anglicke´ho Moving Average Convergence Divergence. Jedna´ se o
oscila´tor vytvorˇeny´ rozdı´lem dlouhodobe´ho a kra´tkodobe´ho exponencia´lnı´ho klouzave´ho
pru˚meˇru. Do grafu s MACD je zanesena nulova´ linie, ktera´ je vyja´drˇenı´m dlouhodobe´ho
klouzave´ho pru˚meˇru a spousˇteˇcı´ linie (angl. trigger), ktera´ je tvorˇena´ klouzavy´m pru˚meˇrem
s periodou 9 dnı´. Jestlizˇe MACD prˇekrˇı´zˇı´ spousˇteˇcı´ linii ze spodu, tak je to signa´l pro
na´kup, v opacˇne´m prˇı´padeˇ pro prodej. PolohaMACDvzhledem k nulove´ linii urcˇuje trend,
jestlizˇe je nizˇsˇı´ nezˇ nula, tak je trend klesajı´cı´ a pro hodnoty vysˇsˇı´ nezˇ nula je rostoucı´ [10].
Risk management
Riskem obecneˇ rozumı´me za´vislost budoucı´ch zisku˚ nebo ztra´t na externı´ch faktorech,
ktere´ nenı´ mozˇne´ prˇesneˇ prˇedpoveˇdeˇt a kontrolovat. Hlavnı´m u´kolem rˇı´zenı´ rizik je odhalit
vesˇkera´ rizika, ktera´ jsou schopna ohrozit cı´l. Aby mohla by´t rizika kontrolova´na, tak je
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potrˇeba je pochopit a na´sledneˇ meˇrˇit [16]. Risk management v kontextu obchodova´nı´ na
Forexu lze podle K. Lien zjednodusˇeneˇ formulovat jako znalost toho, kolik je obchodnı´k
ochoten prodeˇlat a kolik pla´nuje vydeˇlat. Je potrˇeba si zvolit pomeˇr risku a zisku (angl.
Risk-Reward ratio), ktere´ by meˇlo by´t minima´lneˇ 1:2 ve prospeˇch zisku. Dalsˇı´m na´strojem
risk managementu je prˇı´kaz Stop Loss, dı´ky ktere´mu je mozˇne´ zastavit ztra´tovy´ obchod
okamzˇiteˇ, kdy cena narazı´ na stanovenou hranici nebo Trailing Stop [8].
Trailing Stop Princip Trailing Stop lze popsat jako posouva´nı´ hranice Stop Loss hod-
noty, prˇi ktere´ se obchod ukoncˇı´. Tato hranice se posouva´ ve smeˇru obchodu, tedy prˇi
na´kupu jde nahoru, pokud i hodnota kurzu stoupa´, tato situace je uvedena na obra´zku 3.4.
V prˇı´padeˇ prodeje na´sleduje hranice Stop Loss kurz smeˇrem dolu˚. Idea tohoto prˇı´stupu
je, zˇe mı´sto aby se urcˇoval vy´stup z obchodu, tak se jednodusˇe cˇeka´, dokud ziskovy´
obchod neobra´tı´ smeˇr vy´voje a neukoncˇı´ se pomocı´ Stop Loss hodnoty. Pro urcˇova´nı´ hod-
noty Trailing Stop se pouzˇı´vajı´ ru˚zne´ prˇı´stupy vcˇetneˇ metod na moneta´rnı´ a procentua´lnı´
ba´zi [8].
Obr. 3.4: Ilustrace provedenı´ Trailing Stop.Na obra´zkumu˚zˇeme pozorovat pohyb hranice
ztra´ty Stop Loss na´sledujı´cı´ smeˇr obchodu po signa´lu pro na´kup. Prˇı´kaz Stop Loss se




Za´kladnı´ mysˇlenkou strojove´ho ucˇenı´ je vytvorˇenı´ syste´mu, ktery´ bude schopny´ adaptovat
se na meˇnı´cı´ se prostrˇedı´ a ucˇit se ze zkusˇenostı´. Doka´zˇe modelovat a cha´pat vazby
mezi mnozˇinami promeˇnny´ch popisujı´cı´ch objekty v neˇjake´m urcˇite´m kontextu. Takove´to
syste´my se vyuzˇı´vajı´ k rozpozna´va´nı´ vzoru˚ a dolova´nı´ z dat. Mezi mozˇnosti aplikace patrˇı´
rozpozna´va´nı´ rˇecˇi a rukopisu˚, analy´za sekvencı´ ve vzorku DNA, financˇnı´ analy´za, hleda´nı´
vzoru˚ v obraze a mnoho dalsˇı´ch. Podle zpu˚sobu ucˇenı´ se algoritmy deˇlı´ na ty, ktere´ jsou
bez ucˇitele, s ucˇitelem nebo kombinace obojı´ho. Algoritmy bez ucˇitele se snazˇı´ proble´m
pochopit, anizˇ by veˇdeˇli, zda jsou nalezene´ vazby spra´vne´. Syste´mu˚m ucˇenı´ s ucˇitelem
rˇı´ka´me, ktere´ vstupy co znamenajı´ a tudı´zˇ jake´ majı´ by´t vy´stupy [4].
3.4.1 Strojove´ ucˇenı´ s ucˇitelem
Syste´my zalozˇene´ na principu ucˇenı´ s ucˇitelem zı´ska´vajı´ zkusˇenosti z prˇı´kladu˚, na ktery´ch
jim ukazujeme vazby mezi vstupem a vy´stupem. Tyto prˇı´klady se nazy´vajı´ tre´novacı´ data.
Na za´kladeˇ zı´skany´ch zkusˇenostı´ syste´m u novy´ch prˇı´padu˚ predikuje mapova´nı´ vstupnı´ch
dat na vy´stupnı´ [4]. Postup pro ucˇenı´ je takovy´, zˇe z testovacı´ch dat a zna´my´ch odpoveˇdı´
vytvorˇı´me model zalozˇeny´ na tre´novacı´ch datech. Ten potom generuje rozumne´ predikce
jako odpoveˇdi na nova´ data. Ucˇenı´ s ucˇitelem se deˇlı´ na dveˇ rozsa´hle´ kategorie: regrese a
klasifikace. Regrese se pouzˇı´va´, pokud predikujeme spojitou hodnotu. Klasifikace slouzˇı´
k rozdeˇlova´nı´ vy´sledku˚ do trˇı´d [14].
3.4.2 Linea´rnı´ klasifikace
Bina´rnı´ klasifikace se prova´dı´ uzˇitı´m funkce f (x), ktera´ pracuje s rea´lny´mi cˇı´sly. Pro
vstupnı´ data je vy´sledek prˇirˇazen do positivnı´ trˇı´dy, jestlizˇe je vy´sledek funkce f (x) veˇtsˇı´
nebo roven nule, v opacˇne´m prˇı´padeˇ je v negativnı´ trˇı´deˇ. Prˇedpokla´dejme, zˇe funkce
f (x) je linea´rnı´ a vy´sledek rozhodnutı´ je upravova´n pomocı´ funkce sgn, cˇili vy´sledne´
hodnoty budou -1, 0, 1. Jestlizˇe funkci f (x) polozˇı´me rovnu nule, zı´ska´me tı´m hranici
rozdeˇlujı´cı´ prostor vstupnı´ch hodnot na dveˇ cˇa´sti. Tuto hranici mu˚zˇeme popsat vztahem
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wx+ b = 0, kde parametr w definuje smeˇr a b pohybuje hranicı´ rovnobeˇzˇneˇ se sebou.
Princip klasifikace mu˚zˇeme videˇt na 3.5, kde rozhodnutı´ -1 odpovı´da´ vsˇem hodnota´m
nalevo a 1 napravo od rozhodovacı´ hranice [4]. Prˇeka´zˇkou tohoto konceptu je, zˇe data
musı´ by´t linea´rneˇ oddeˇlitelna´. To znamena´, zˇe prvky jedne´ trˇı´dy nelezˇı´ v prostoru druhe´.
Navı´c mu˚zˇe by´t takto vytvorˇeny´ch hranic potencia´lneˇ nekonecˇneˇ mnoho, ale optima´lnı´ je
jen jedna. K nalezenı´ optima´lnı´ hranice slouzˇı´ SVM [11].
3.4.3 Linea´rnı´ regrese
Vy´stupem linea´rnı´ regrese by meˇla by´t prˇı´mka, ktera´ nejle´pe interpoluje danou mnozˇinu
tre´novacı´ch dat. Nejzna´meˇjsˇı´ rˇesˇenı´m proble´mu nalezenı´ prˇı´mky je metoda nejmensˇı´ch
cˇtvercu˚, prˇi ktere´ je volena prˇı´mka, ktera´ minimalizuje soucˇet druhy´ch mocnin (tj. cˇtvercu˚)
vzda´lenostı´ od tre´novacı´ch dat. Tato technika volby minimalizace vzda´lenostı´ cˇtvercu˚ je
analogicka´ k hleda´nı´ oddeˇlujı´cı´ nadroviny v prˇı´padeˇ klasifikace [4].
3.5 Support Vector Machine
Algoritmus podpu˚rny´ch vektoru˚ (SVM) je linea´rnı´ klasifika´tor, ktery´ prˇeva´dı´ vstupnı´
data do vı´ce-dimensiona´lnı´ho prostoru prˇı´znaku˚ a vytva´rˇı´ oddeˇlovacı´ nadrovinu, ktera´
je umı´steˇna tak, aby vzda´lenost prˇı´znaku˚ byla co nejveˇtsˇı´ (viz Obr. 3.5). Tı´m vytva´rˇı´
nelinea´rnı´ rozdeˇlujı´cı´ hranici v prostoru vstupnı´ch dat. Prˇı´znak je atribut, ktery´ popisuje
instanci. Prˇi pouzˇitı´ ja´drove´ funkce mu˚zˇeme jednoznacˇneˇ urcˇit oddeˇlovacı´ nadrovinu, anizˇ
bychom ji museli urcˇovat pro neupravena´ vstupnı´ data (viz podkapitola 3.5.1) [11].
3.5.1 Ja´drova´ funkce
Ja´drova´ funkce (angl. kernel function) se pouzˇı´va´ prˇi transformaci prostoru prˇı´znaku˚ do
prostoru transformovany´ch prˇı´znaku˚. Pro linea´rneˇ neoddeˇlitelna´ data je mozˇne´ prˇevodem
do prostoru o jine´m pocˇtu dimenzı´ nale´zt linea´rnı´ hranici, rozdeˇlujı´cı´ je jednoznacˇneˇ do
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Obr. 3.5: Support Vector Machine. Na obra´zku je zna´zorneˇn rozdeˇleny´ prostor prˇı´znaku˚
pomocı´ SVM. Plnou cˇarou je zna´zorneˇna nalezena´ hranice a cˇa´rkovaneˇ jsou linie popisujı´cı´
podpu˚rne´ vektory. Zdroj: [11]
dvou trˇı´d (3.6). Prˇicˇemzˇ pocˇet dimenzı´ by´va´ cˇasto vysˇsˇı´ a mu˚zˇe by´t teoreticky nekonecˇny´.
Transformovana´ data je mozˇne´ pomocı´ ja´drove´ funkce prˇeve´st zpeˇt na nizˇsˇı´ dimenzi, ve
ktere´ jizˇ nenı´ nalezena´ hranice linea´rnı´. Ja´dra nejcˇasteˇji pouzˇı´vana´ pro transformaci jsou
obvykle radia´lnı´ (RBF), polynomicke´ nebo sigmoida [13].
Obr. 3.6: Ja´drova´ transformace vstupnı´ho prostoru prˇı´znaku˚. Vstupnı´ data nejsou linea´rneˇ
oddeˇlitelna´, proto se prˇevedou pomocı´ ja´drove´ funkce na vysoko-rozmeˇrny´ prostor. V
tomto upravene´m prostoru prˇı´znaku˚ je mozˇne´ data oddeˇlit linea´rnı´ hranicı´. Zdroj: [11]
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4 Analy´za proble´mu
Vprˇedchozı´ kapitole byly popsa´ny za´klady potrˇebne´ pro obchodova´nı´ nameˇnovy´ch trzı´ch,
technicka´ analy´za vy´voje financˇnı´ch rˇad, teoreticky´ u´vod do klasifikace a regrese pomocı´
strojove´ho ucˇenı´ a za´klady SVM. V te´to kapitole jsou popsa´ny faktory, ktere´ majı´ vliv na
vytva´rˇenı´ predikcˇnı´ch modelu˚, jejich prˇesnost a vy´pocˇetnı´ na´rocˇnost a jejich hodnocenı´.
Da´le jsou zde rozebı´ra´ny mozˇnosti optimalizace obchodnı´ch syste´mu˚ a jejich testova´nı´.
4.1 Na´vrh predikcˇnı´ch modelu˚
Tato podkapitola popisuje na´vrh vytva´rˇeny´ch modelu˚ pro predikci pohybu˚ smeˇnne´ho
kurzu. V prvnı´ cˇa´sti je popsa´n vy´beˇr vstupnı´ch hodnot a jejich transformace a zpracova´nı´.
Na´sleduje vy´beˇr vy´stupnı´ch hodnot, ktere´ budou v tre´novacı´ fa´zi pouzˇity spolu se vstupy
pro podporu ucˇenı´ modelu. V testovacı´ fa´zi budou vy´stupy slouzˇit k vyhodnocenı´ kvality
predikce. Techniky pro hodnocenı´ prˇesnosti prˇedpovı´dany´ch hodnot budou popsa´ny v
poslednı´ cˇa´sti.
4.1.1 Zpracova´nı´ vstupnı´ch hodnot
Volba vyhovujı´cı´ch vstupnı´ch hodnot je steˇzˇejnı´ pro veˇtsˇinu klasifikacˇnı´ch a regresnı´ch
u´loh. Spra´vne´ zpracova´nı´ dat mu˚zˇe zlepsˇit vy´kon prˇi rˇesˇenı´ teˇchto u´loh.
Normalizace dat
Vy´kon linea´rnı´ch klasifika´toru˚ za´visı´ na meˇrˇı´tku prˇı´znaku˚. Vstupnı´ data mohou naby´vat
ru˚zny´ch hodnot s rozdı´lny´m rozsahem. Z tohoto du˚vodu mu˚zˇe by´t vhodne´ vstupnı´ data po-
mocı´ normalizace transformovat do zvolene´ho obecne´ho rozsahu. V za´vislosti na metodeˇ
normalizace je take´ mozˇne´ odstranit hodnoty, ktere´ lezˇı´ daleko mimo hranice ostatnı´ch
hodnot.
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Autorˇi Zhang aHuve sve´ pra´ci z roku 1993 uva´deˇjı´, zˇe normalizace datmu˚zˇe by´t prˇı´nosna´ v
neˇktery´ch prˇı´padech. Na druhou stranu ve sve´ studii take´ zminˇujı´, zˇe v neˇktery´ch prˇı´padech
jejı´ prˇı´nos eliminuje fakt, zˇe normalizace zpomaluje proces tre´nova´nı´ [18].
Deˇlenı´ dat
Historicky´ch dat smeˇnny´ch kurzu˚ je velke´mnozˇstvı´, sbı´rajı´ se od roku 1971.Vy´pocˇet SVM
je cˇasoveˇ na´rocˇny´ a s rostoucı´m mnozˇstvı´m dat roste i potrˇebny´ cˇas. Pro u´cˇely tre´nova´nı´
a testova´nı´ je nutne´ data deˇlit na tre´novacı´ mnozˇinu a testovacı´ mnozˇinu. Mozˇnostı´ deˇlenı´
je neˇkolik, mezi nejpouzˇı´vaneˇjsˇı´ patrˇı´ deˇlenı´ na trˇetiny, kdy se dveˇ trˇetiny dat pouzˇijı´ na
ucˇenı´ SVM a jedna trˇetina se pouzˇije na testova´nı´. Dalsˇı´ mozˇnostı´ je prˇida´nı´ mnozˇiny pro
validaci a deˇlenı´ dat na trˇi rovnomeˇrne´ cˇa´sti [4].
Metoda klouzave´ho okna
Dalsˇı´ mozˇnostı´ zpracova´nı´ dat je metoda klouzave´ho okna. V tomto prˇı´padeˇ se pro tre´-
novacı´ data vybı´ra´ urcˇity´ pocˇet poslednı´ch hodnot a predikuje se na´sledujı´cı´ hodnota. Na
obra´zku 4.1 mu˚zˇeme videˇt pohyb okna o velikosti 5, kde se pouzˇije poslednı´ch peˇt hodnot
pro tre´nova´nı´ a model se aplikuje na ra´mec v cˇase t. Vy´stupem je predikce hodnoty po-
pisujı´cı´ na´sledujı´cı´ ra´mec. Velikost okna mu˚zˇe by´t fixnı´, nebo se mu˚zˇe dynamicky meˇnit.
Metoda klouzavy´ch oken zajisˇt’uje, zˇe se model bude vytva´rˇet pouze z neˇkolika poslednı´ch
dat, cozˇ by mohlo zajistit ucˇenı´ modelu pouze aktua´lnı´ch dat.
Vy´pocˇet relativnı´ch procentua´lnı´ch zmeˇn
Prˇi studiu historicky´ch dat vy´voje smeˇnny´ch kurzu˚ mu˚zˇeme videˇt vysokou variabilitu
vy´sˇe cen. Naprˇı´klad pro hodnoty meˇnove´ho pa´ru EUR/USD je od roku 1971 nejnizˇsˇı´
hodnota 0,5365 a nejvysˇsˇı´ byla v dobeˇ psanı´ te´to pra´ce 1,599. Rozdı´l teˇchto hodnot je v
absolutnı´ hodnoteˇ 1,0625. Pro u´cˇely obchodova´nı´ se pouzˇı´vajı´ hodnoty o velikosti pipu,
tedy absolutnı´ posun kurzu o 0,0001. Kvu˚li vysoke´ volatiliteˇ by se model nemeˇl rˇı´dit
prˇı´mo historicky´mi hodnotami kurzu, ale radsˇi rozdı´lem mezi cenami. Dı´ky tomu nebude
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Obr. 4.1: Metoda klouzave´ho okna. Obra´zek zna´zornˇuje pru˚beˇh ucˇenı´ na vzorku posled-
nı´ch peˇti historicky´ch dat. Vzorek je oznacˇen prˇerusˇovanou cˇa´rou. Zdroj:Vlastnı´ tvorba
tre´nova´nı´ modelu ovlivneˇno konkre´tnı´mi hodnotami kurzu, ktere´ se v cˇase meˇnı´. Autorˇi
L. Cao a F. Tay ve sve´ studii z roku 2003 pro tento u´cˇel vyuzˇı´vajı´ relativnı´ procentua´lnı´





RDP−k je relativnı´ zmeˇna v procentech mezi soucˇasnou hodnotou a hodnotou v cˇase prˇed
k periodami a pn je cena v cˇase n [2].
Hodnocenı´ du˚lezˇitosti jednotlivy´ch vstupnı´ch hodnot
Programy pro vytva´rˇenı´ SVMposkytujı´ mozˇnost testovat vliv jednotlivy´ch vstupnı´ch hod-
not na kvalitu predikce na testovacı´ch datech. Fungujı´ na principu, zˇe zkousˇejı´ u´speˇsˇnost
prˇedpovı´dany´ch hodnot podle tre´novanı´ modelu na jednotlivy´ch vstupech, mı´sto toho,
aby pouzˇı´vali celou mnozˇinu prˇı´znaku˚. Vy´stupem te´to procedury je mnozˇina vstupnı´ch
hodnot a k nim prˇirˇazene´ velikosti vlivu na predikci.
4.1.2 Vy´beˇr vy´stupnı´ch hodnot
SVM umozˇnˇujı´ dveˇ obecne´ techniky: klasifikaci a regresi. Prˇi klasifikaci se vy´stupnı´ data
zarˇadı´ do urcˇite´ trˇı´dy podle naucˇene´ho trˇı´deˇnı´ na tre´novacı´ch datech. V prˇı´padeˇ regrese je
vy´stupem spojita´ hodnota prˇedstavujı´cı´ predikovanou velicˇinu.
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Klasifikace
V prˇı´padeˇ deˇlenı´ vy´stupnı´ch hodnot na trˇı´dy je trˇeba urcˇit mnozˇinu mozˇny´ch oddeˇlitelny´ch
vy´stupnı´ch hodnot. Podle pocˇtu trˇı´d se klasifikace deˇlı´ na bina´rnı´ a multi-class. Pro
bina´rnı´ klasifikaci se jevı´ jako vhodny´ vy´stup smeˇr vy´voje smeˇnne´ho kurzu nadcha´zejı´cı´ho
cˇasove´ho ra´mce, tedy zda poroste nebo bude klesat. Pro multi-class trˇı´deˇnı´ dat je mozˇne´
zvolit jemneˇjsˇı´ hranice, naprˇı´klad hodnoty: roste prudce, roste, stagnuje, klesa´ a klesa´
prudce. Proble´m u nastavova´nı´ hranic je ten, zˇe pro tre´novacı´ data je nutne´ zvolit hodnoty,
prˇi ktery´ch vy´stup spada´ do dane´ trˇı´dy.
Regrese
Vy´stupnı´ data v prˇı´padeˇ urcˇova´nı´ spojite´ hodnoty mohou by´t jednotlive´ ceny OHLC
(Open, High, Low, Close), hodnoty indexu˚ technicke´ analy´zy nadcha´zejı´cı´ho jednoho
nebo vı´ce cˇasovy´ch ra´mcu˚, hodnoty relativnı´ch procentua´lnı´ch zmeˇn a dalsˇı´.
4.1.3 Hodnocenı´ kvality modelu
U´speˇsˇnost predikce modelu mu˚zˇe by´t hodnocena mnoha zpu˚soby a za´lezˇı´, jestli je pro
predikci pouzˇita klasifikace nebo regrese. V te´to podkapitole jsou uvedeny dveˇ metody na
hodnocenı´ kvality modelu.
Matice za´meˇn
Matice za´meˇn (angl. Confusion matrix) se pouzˇı´va´ k sumarizaci vy´konu klasifika´toru na
tre´novacı´ch datech. Jedna´ se o dvourozmeˇrnou matici, ve ktere´ se rˇa´dky matice vztahujı´
k predikcı´m a sloupce se vztahujı´ k rea´lny´m datu˚m.
V tabulce 4.1 je zobrazena´ podoba matice za´meˇn. TN (spra´vneˇ negativnı´) popisujı´ pocˇet
spra´vneˇ klasifikovany´ch negativnı´ vzorku˚ a TP (spra´vneˇ pozitivnı´) spra´vneˇ klasifiko-





Tab. 4.1: Struktura matice za´meˇn pro klasifikaci dvou trˇı´d.
chybneˇ zarˇazeny´ch negativnı´ch a pozitivnı´ch vzorku˚. Tı´m pa´dem prvky na diagona´le po-
pisujı´ spra´vneˇ zarˇazena´ data a prvky mimo diagona´lu zobrazujı´ chybu klasifika´toru. Dı´ky
matici za´meˇn mu˚zˇeme urcˇit na´sledujı´cı´ vy´pocˇty:















• U´plnost (Recall) definovana´ pomeˇrem spra´vneˇ zarˇazeny´ch pozitivnı´ch instancı´ k




• Senzitivita (Sensitivity) definovana´ pomeˇrem falesˇneˇ zarˇazeny´ch pozitivnı´ch in-




• Specificita (Specificity) definovana´ pomeˇrem spra´vneˇ zarˇazeny´ch negativnı´ch in-





Vy´sˇe uvedene´ vy´pocˇty se pouzˇı´vajı´ ke komplexnı´mu hodnocenı´ zarˇazenı´ jednotlivy´ch
trˇı´d. Pouzˇı´vajı´ se v prˇı´padeˇ, zˇe potrˇebujeme zna´t u´speˇsˇnost zarˇazenı´ do konkre´tnı´ch trˇı´d
a majı´ vyuzˇitı´ naprˇı´klad v oblasti vyhleda´va´nı´ informacı´ nebo v medicı´neˇ [3]. Urcˇujı´cı´
v prˇı´padeˇ te´to pra´ce bude chyba klasifikace a celkova´ spra´vnost, ktere´ jsou pouzˇity pro
hodnocenı´ u´speˇsˇnosti modelu˚ v na´sledujı´cı´ kapitole.
Odchylka
Proble´my rˇesˇene´ pomocı´ regrese se hodnotı´ podle odchylky, kterou meˇla predikovana´
hodnota od hodnoty rea´lne´. V praxi se pouzˇı´vajı´ ru˚zne´ vy´pocˇty pro transformaci odchylky.
Uvedu zde trˇi nejpouzˇı´vaneˇjsˇı´ pro regresi podle [3]:
• Strˇednı´ absolutnı´ chyba (Mean absolute error, MAE) jejı´zˇ vy´pocˇet je ze vsˇech
nejprˇı´mocˇarˇejsˇı´.
mae f ,S(h) =
1
|S|∑x∈S
| f (x)−h(x)| (4.8)
• Strˇednı´ cˇtvercova´ chyba (Mean square error, MSE) je nejpouzˇı´vaneˇjsˇı´ metrikou u
regresnı´ch u´loh. Pocˇı´ta´ chybu jako pru˚meˇr druhy´ch mocnin odchylek. Dı´ky tomu v
porovna´nı´ s MAE penalizuje vı´ce velke´ odchylky.
mse f ,S(h) =
1
|S|∑x∈S
( f (x)−h(x))2 (4.9)
• Strˇednı´ kvadraticka´ chyba (Rootmean squared error, RMSE) se pouzˇı´va´ v prˇı´padech,
kdy vy´sledky za´lezˇı´ na meˇrˇı´tku. MSE totizˇ kvu˚li druhe´ mocnineˇ ve vy´pocˇtu meˇnı´
hodnoty.




( f (x)−h(x))2 (4.10)
4.1.4 Optimalizace parametru˚ modelu
Optimalizace SVM zahrnuje testova´nı´ vstupnı´ch dat, vy´stupnı´ch dat, typu ja´dra a para-
metru˚ SVM vu˚cˇi chybeˇ vznikle´ prˇi tre´nova´nı´. Volba parametru˚ hraje du˚lezˇitou roli prˇi
ucˇenı´ SVM na datech. Prˇi sˇpatne´ volbeˇ parametru˚ mu˚zˇe docha´zet k nedoucˇenı´ (angl.
underfitting) nebo k prˇeucˇenı´ (angl. overfitting). Prˇi prˇeucˇenı´ je model prˇı´lisˇ flexibilnı´ a
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ve vy´sledku popisuje pouze sˇum v datech. Prˇeucˇenı´ vede k pomeˇrneˇ vysoke´ prˇesnosti
na tre´novacı´ch datech, ktera´ se v testovacı´ch datech nepotvrdı´. Nedoucˇenı´ znamena´, zˇe
model je prˇı´lisˇ jednoduchy´, nezˇ aby doka´zal predikovany´ proble´m dostatecˇneˇ popsat, cozˇ
vede k vysoky´m odchylka´m na testovacı´ch i tre´novacı´ch datech [11].
Prvnı´m parametrem je cenaC (angl. Cost), ktera´ se pouzˇı´va´ v prˇı´padech, kdy data nejsou
oddeˇlitelna´. Tato konstanta urcˇuje penalizaci pro body lezˇı´cı´ na sˇpatne´ straneˇ oddeˇlovacı´
hranice. Pokud je konstanta prˇı´lisˇ vysoka´, model bude uchova´vat velke´ mnozˇstvı´ pod-
pu˚rny´ch vektoru˚ a bude popisovat spı´sˇe tre´novacı´ data a sˇum nezˇ dany´ proble´m. Bude
docha´zet k prˇeucˇova´nı´ modelu. Pokud zvolı´me konstantu moc nı´zkou, model najde od-
deˇlovacı´ rovinu, ktera´ nebude spra´vneˇ popisovat proble´m a bude docha´zet k nedoucˇenı´.
Parametr ceny se pouzˇı´va´ prˇi klasifikacˇnı´ch i regresnı´ch u´loha´ch. Pro regresi se pouzˇı´va´
parametr ε , ktery´ urcˇuje sˇı´rˇku pa´sma okolo rea´lne´ho vy´stupu, ve ktere´m se prˇi tre´nova´nı´
ignoruje chyba. Body, ktere´ se nacha´zejı´ v tomto pa´smu, nejsou penalizova´ny [12].
Dalsˇı´ parametry, ktere´ lze optimalizovat za´visı´ na pouzˇite´ ja´drove´ funkci. Pro radia´lnı´
ja´dro mu˚zˇeme meˇnit hodnotu polomeˇru γ , ktery´ urcˇuje, do jake´ vzda´lenosti saha´ vliv
jednotlivy´ch tre´novacı´ch dat. Promale´ hodnoty γ saha´ vliv daleko. Prˇi vysoky´ch hodnota´ch
koncˇı´ vliv v blı´zkosti bodu˚. Velmi vysoke´ hodnoty γ zpu˚sobı´, zˇe model popı´sˇe pouze
tre´novacı´ data a docha´zı´ tak k prˇeucˇenı´. Sigmoida´lnı´ ja´dro pouzˇı´va´ parametr posunu r,
ktery´ urcˇuje pra´h prˇi mapova´nı´ prostoru prˇı´znaku˚.
4.2 Optimalizace a testova´nı´ obchodovacı´ho syste´mu
V te´to podkapitole jsou popsane´ mozˇnosti rˇesˇenı´ optimalizace a testova´nı´ pomocı´ backtes-
tingu a forward testingu (Walk-forward analy´za) [5].
4.2.1 Backtesting
Backtesting slouzˇı´ k vyhodnocova´nı´ vy´sledku˚ strategie na historicky´ch datech. Mnozˇineˇ
historicky´ch dat pouzˇı´vany´ch prˇi backtestingu se rˇı´ka´ in-sample data. Obchodnı´k takto
mu˚zˇe bez riskova´nı´ sve´ho kapita´lu vyzkousˇet, jestli strategie funguje na rea´lne´m trhu. Prˇi
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backtestingu se take´ cˇasto optimalizujı´ parametry, ktere´ ovlivnˇujı´ rozhodova´nı´ strategie
o na´kupu, prodeji a ukoncˇenı´ obchodu. Platformy pro obchodova´nı´ cˇasto poskytujı´ na´-
stroje pro optimalizaci pomocı´ testova´nı´ kombinacı´ parametru˚ na vy´kon obchodovacı´ho
syste´mu. Vy´kon mu˚zˇe by´t hodnoceny´ z ru˚zny´ch hledisek, naprˇı´klad velikost zisku, mı´ra
poklesu zu˚statku, pocˇet u´speˇsˇny´ch obchodu˚ a dalsˇı´.
Proble´m backtestingu je ten, zˇe strategie mu˚zˇe po optimalizaci vykazovat skveˇle´ vy´sledky
v dane´m cˇasove´m obdobı´, ale prˇi uvedenı´ do rea´lne´ho provozu je ztra´tova´ a tak nepouzˇi-
telna´. To se stane, pokud je strategie prˇeoptimalizovana´, cozˇ je ekvivalentnı´ k prˇeucˇene´mu
modelu, ktery´ byl zmı´neˇn v podkapitole 4.1.4. Proto je nutne´ vy´sledky validovat na dalsˇı´
sadeˇ historicky´ch dat, ktery´m se rˇı´ka´ out-of-sample data.
4.2.2 Forward testing
Forwadr testing simuluje rea´lne´ obchodova´nı´, ktere´ prˇesneˇ na´sleduje strategii vybranou
prˇi backtestingu. Out-of-sample data jsou dalsˇı´ mnozˇinou historicky´ch dat, ktera´ jsou
odlisˇna´ od in-sample dat a tak nebyla pouzˇita prˇi backtestingu. Vy´sledky forward testingu
a vy´sledky backtestingu by se meˇly podobat. Cˇı´m podobneˇjsˇı´ bude vy´voj v obou testech,
tı´m vysˇsˇı´ je pravdeˇpodobnost, zˇe syste´m budemı´t dobre´ vy´sledky i v rea´lne´m obchodova´nı´.
Za´kladnı´m pravidlem pro forward testing je, zˇe by se strategie nemeˇla optimalizovat, ale
pouze validovat. Vsˇechna optimalizace by meˇla probı´hat prˇi backtestingu.
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5 Vlastnı´ na´vrhy rˇesˇenı´
V te´to kapitole jsou popsa´ny postupy modelova´ni SVM pro regresi hodnot zmeˇn kurzu a
klasifikaci smeˇru˚ trendu. Vy´stupem modelu˚ jsou predikce, ktere´ na´sledneˇ porovna´va´m se
skutecˇny´mi hodnotami. Z modelu˚ se pomocı´ testova´nı´ a optimalizace pokousˇı´m urcˇit ty,
ktere´ majı´ nejmensˇı´ odchylku mezi predikovany´mi a rea´lny´mi daty.
V dalsˇı´ cˇa´sti popisuji vy´voj automaticke´ho obchodovacı´ho syste´mu rˇı´zene´ho predikcemi
modelu SVM. Syste´m optimalizuji na cˇa´sti historicky´ch dat a na zbyle´ cˇa´sti jej testuji.
5.1 Data pro vytva´rˇenı´ modelu
Nezpracovana´ data jsem zı´skal pomocı´ Centra historie v programu MetaTrader 4. Pro
vytva´rˇenı´ a testova´nı´ modelu SVM jsem pouzˇil data od 1. 1. 2014 do 1. 5. 2016. Data
jsem rozdeˇlil na tre´novacı´ a testovacı´ cˇa´sti. Mnozˇina tre´novacı´ch dat je v intervalu od 1.
1. 2014 do 1. 9. 2015. Data pouzˇita´ prˇi testovacı´ jsou od 2. 9. 2015 do 1. 5. 2016.
Vy´beˇr vstupnı´ch hodnot
Vstupnı´ch hodnot, ktere´ je mozˇne´ pouzˇı´t pro modelova´nı´ SVM na financˇnı´ch trzı´ch, je
velke´ mnozˇstvı´. Mu˚zˇe se jednat o historicke´ ceny, historicke´ vy´nosy, indika´tory technicke´
a fundamenta´lnı´ analy´zy a mnoho dalsˇı´ch. Ve velmi sˇiroke´m pojetı´ mu˚zˇe mı´t na vy´sˇi
budoucı´ho kurzu vliv jaky´koliv u´daj. V te´to pra´ci jsem se omezil pouze na historicke´ ceny
a z nich vypocˇı´tane´ indika´tory. Vy´beˇr vstupnı´ch hodnot vycha´zı´ ze studiı´ A. Zinzaliana
z roku 2009, ktery´ pouzˇı´val hybridnı´ SVM k predikcı´m Forexu [19], a z pra´ce L. YU
zaby´vajı´cı´ se urcˇova´nı´m tendencı´ akciovy´ch trhu˚ pomocı´ SVMv kombinaci s geneticky´mi
algoritmy [17]. Seznam vstupnı´ch hodnot je uvedeny´ v tabulce 5.1.
Velke´ mnozˇstvı´ vybrany´ch vstupnı´ch hodnot zvysˇuje cˇasovou a vy´pocˇetnı´ na´rocˇnost tre´-
nova´nı´ modelu. Neˇktere´ vstupy mohou mı´t minima´lnı´ nebo negativnı´ vliv na u´speˇsˇnost
predikce. Z teˇchto du˚vodu˚ je vhodne´ vybrat ze vstupnı´ch hodnot jen ty nejvı´ce relevantnı´.
Na vy´beˇr prˇı´znaku˚ existuje mnoho technik. V prˇı´padeˇ SVM je mozˇne´ testovat u´speˇsˇnost
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Oznacˇenı´ Popis
EMA50 Vza´lenost Close od dlouhodobe´ho EMA s periodou 50
SMA3- Vza´lenost Close od ka´tkodobe´ho SMA s periodou 3
SMA5- Vza´lenost Close od ka´tkodobe´ho SMA s periodou 5
SMA5-1 Vza´lenost Close od ka´tkodobe´ho SMA s periodou 5 opozˇdeˇny´ o 1 ra´mec
SMA5-2 Vza´lenost Close od ka´tkodobe´ho SMA s periodou 5 opozˇdeˇny´ o 2 ra´mce
SMA5 SMA s periodou 5
SMA10 SMA s periodou 10
ROC1 Rychlost zmeˇny aktualnı´ Close vzhledem k opozˇdeˇne´ Close
ROC5 Rychlost zmeˇny aktualnı´ Close vzhledem k opozˇdeˇne´ Close o 5 ra´mcu˚
ROC10 Rychlost zmeˇny aktualnı´ Close vzhledem k opozˇdeˇne´ Close o 10 ra´mcu˚
RSI RSI s periodou 14 aktua´lnı´
RSI1 RSI s periodou 14 opozˇdeˇny´ o 1 ra´mec
RSI2 RSI s periodou 14 opozˇdeˇny´ o 2 ra´mce
OSCP Cenovy´ oscila´tor
MACD MACD s parametry EMA5 a EMA12
MACD1 MACD s parametry EMA5 a EMA12 opozˇdeˇny´ o 1 ra´mec
MACD2 MACD s parametry EMA5 a EMA12 opozˇdeˇny´ o 2 ra´mce
Stochastic Oscila´tor Stochastic %K 14 %D 3 slow i fast
SMI Stochastic Momentum Index
Tab. 5.1: Seznam pouzˇity´ch vstupnı´ch hodnot pro ucˇenı´ SVM
predikce pro ru˚zne´ promeˇnne´ a vybrat jen ty, ktere´ tuto u´speˇsˇnost zvysˇujı´. Testova´nı´
u´speˇsˇnosti predikce je iterativnı´ metoda, ve ktere´ se prˇida´vajı´ jednotlive´ prˇı´znaky, a vy-
hodnocuje se jejich vliv na velikost odchylky predikovane´ hodnoty od skutecˇne´ hodnoty.
Vı´ce k te´to metodeˇ je napsa´no u regrese a klasifikace.
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Na´stroje na vytvorˇenı´ modelu
Model jsem vytvorˇil pomocı´ programu R Project a balı´ku˚ e1071 a caret, ktere´ obsahujı´
algoritmy pro strojove´ ucˇenı´. Modely SVM lze pomocı´ teˇchto balı´ku˚ tre´novat a testovat
na datech. V programu R lze navı´c optimalizovat parametry, ktery´mi se rˇı´dı´ rozhodova´nı´
modelu. Dalsˇı´ mozˇnostı´ je vy´beˇr mnozˇiny vhodny´ch vstupnı´ch hodnot vedoucı´ch ke
zlepsˇenı´ u´speˇsˇnosti predikce.
5.2 Predikce pomocı´ regrese
V te´to podkapitole je popsa´na predikce cˇı´selne´ hodnoty zalozˇene´ na regresi pomocı´ SVM.
Prˇi volbeˇ vy´stupnı´ hodnoty jsem se rozhodoval mezi urcˇova´nı´m vy´sˇe kurzu nebo urcˇo-
va´nı´m velikosti mı´ry vy´nosu˚ za urcˇite´ obdobı´. Odhadova´nı´ vy´sˇe kurzu˚ jsem zavrhnul,
protozˇe varianta s nejmensˇı´ chybou predikovala stejnou hodnotu, jako byla hodnota prˇed-
chozı´ho kurzu. Vy´sledkem byla tedy v podstateˇ opozˇdeˇna´ cena. Cˇa´st pokusu s predikcı´
ceny je zaznamenana´ na Obr. 5.1. Prˇi tomto pokusu se podarˇilo natre´novat model, ktery´
predikoval s velmi nı´zkou strˇednı´ cˇtvercovou chybou 5.29 ∗ 10−5. Prˇesto, jak je mozˇne´
pozorovat, tak hodnota predikce ceny je v podstateˇ o jeden ra´mec opozˇdeˇna´ rea´lna´ hodnota
ceny.
Z du˚vodu sˇpatny´ch vy´sledku˚ prˇi urcˇova´nı´ vy´sˇe kurzu jsem se rozhodl predikovat mı´ru
vy´nosu˚. Procentua´lnı´ mı´ra vy´nosu˚ se pocˇı´ta´ stejneˇ jako relativnı´ procentua´lnı´ zmeˇna
uvedena´ v podkapitole 4.1.1.
5.2.1 Urcˇova´nı´ vstupnı´ch hodnot
Z vy´sˇe uvedeny´ch hodnot jsem vybı´ral vstupnı´ hodnoty, ktere´ jsou schopne´ co nejle´pe
popsat hodnotu a jsou tak nejrelevantneˇjsˇı´ pro tre´nova´nı´ modelu. K tomuto u´cˇelu jsem
pouzˇil funkci meˇrˇı´cı´ du˚lezˇitost (angl. importance), kterou poskytuje Project R. Metoda
urcˇova´nı´ du˚lezˇitosti zkouma´ vliv jednotlivy´ch promeˇnny´ch a vyhodnocuje pro neˇ koe-
ficient determinace. Cˇı´m vysˇsˇı´ je hodnota tohoto koeficientu, tı´m blizˇsˇı´ je predikovana´
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Obr. 5.1: Predikce ceny zaznamenana´ prˇerusˇovanou cˇa´rou pouze kopı´ruje rea´lnou hod-
notu zobrazenou plnou cˇa´rou. Zdroj: Vlastnı´ tvorba, R Project.
hodnota k rea´lne´ hodnoteˇ. Funkce potrˇebuje referencˇnı´ model SVM, aby na neˇm mohla
zkousˇet jednotlive´ vstupnı´ parametry. Jako referencˇnı´ model je pouzˇity´ SVM s radia´lnı´
ja´drovou funkcı´.
V grafu 5.2 mu˚zˇeme videˇt vy´voj du˚lezˇitosti zna´zornˇujı´cı´ vliv vstupnı´ch hodnot na u´speˇsˇ-
nost predikce. Vyhodnocenı´ du˚lezˇitosti vstupnı´ch hodnot se pohybuje v intervalu od nuly
do jedne´. Nejlepsˇı´ mozˇna´ hodnota dosahuje velikosti jedna, cozˇ znamena´, zˇe dana´ pro-
meˇnna´ plneˇ popisuje predikovanou velicˇinu.
Celkova´ u´speˇsˇnost urcˇova´nı´ du˚lezˇitosti byla velmi nı´zka´. Pra´h pro vy´beˇr indika´toru˚ pomocı´
du˚lezˇitosti jsem zvolil 0.003. Z pu˚vodnı´ch devatena´cti vstupnı´ch hodnot jsem pomocı´
metody urcˇova´nı´ du˚lezˇitosti vybral vstupy, pro ktere´ dosahovala hodnota koeficientu
determinace hodnoty vysˇsˇı´ nezˇ 0.005. Konkre´tneˇ to jsou indika´tory SMA5,ROC1, SMA10,
MACD1, MACD2 a SMA3−.
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Obr. 5.2: Vliv jednotlivy´ch prˇı´znaku˚ na kvalitu predikce hodnoceny´ pomocı´ RMSE Zdroj:
Vlastnı´ tvorba, R Project.
5.2.2 Optimalizace parametru˚ ja´dra
Optimalizace je provedena pro sigmoida´lnı´, radia´lnı´ a linea´rnı´ ja´drove´ funkce. V na´sle-
dujı´cı´m experimentu je iterativneˇ spousˇteˇno ucˇenı´ nad daty z tre´novacı´ mnozˇiny a je
vyhodnocova´na velikost chyby. Pro vsˇechny trˇi typy ja´drove´ funkce je na´sledneˇ vybra´n
model s nejmensˇı´ chybou.
Pro radia´lnı´ ja´dro meˇl model SVM nejvysˇsˇı´ u´speˇsˇnost predikce s parametry γ = 0,25,
ε = 0,4 a cenaC = 0,1. Strˇednı´ cˇtvercova´ chyba MSE byla 0.3147215.
Pro sigmoida´lnı´ ja´dro meˇl model hodnotu MSE 0,3124769 s parametry γ = 0,015625,
cenaC = 1 a koeficient posunu r = 0 .
Model s linea´rnı´ ja´drovou funkcı´ meˇl nejnizˇsˇı´ strˇednı´ cˇtvercovou chybu 0,3126061 s
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parametrem cenyC = 0,015625.
Optimalizace velikosti vzorku pro ucˇenı´
Z minule´ho experimentu byly vybra´ny modely s nejmensˇı´ chybou. Pro kazˇdy´ model byla
iterativneˇ vybı´ra´na velikost okna a vyhodnocena velikost chyby. Samotna´ velikost od-
chylky nemusı´ znacˇit kvalitnı´ model, proto byla navı´c kontrolova´na spra´vnost smeˇru.
Rozsah velikostı´ ra´mce byl zvolen na za´kladeˇ prˇedpokladu, zˇe minima´lnı´ velikost pro od-
halenı´ vzoru je 10. Maxima´lnı´ hodnota byla kvu˚li vy´pocˇetnı´ a cˇasove´ na´rocˇnosti omezena
na 250 vzorku˚. V tabulce 5.2 mu˚zˇeme pozorovat vliv velikosti okna na velikost chyby
vznikle´ prˇi predikci.
Radia´lnı´ ja´dro Sigmoida´lnı´ ja´dro Linea´rnı´ ja´dro
Velikost vzorku MSE Prˇesnost MSE Prˇesnost MSE Prˇesnost
10 0,34885 49,302% 0,37034 47,829% 0,37082 47,907%
25 0,32961 50,196% 0,34942 50,667% 0,34975 50,431%
50 0,32709 50,640% 0,34052 51,360% 0,34116 51,440%
75 0,32551 50,367% 0,33942 49,633% 0,3402 49,796%
100 0,32274 49,833% 0,334 48,833% 0,33467 48,750%
150 0,301394 49,391% 0,30551 51,217% 0,30562 50,696%
200 0,292248 49,545% 0,29336 49,000% 0,29348 48,909%
250 0,2893 47,333% 0,28844 49,905% 0,2885 49,905%
Tab. 5.2: Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u tre´novacı´ch dat.
Prˇestozˇe se odchylka s rostoucı´ velikostı´ vzorku zmensˇovala, spra´vne´ urcˇenı´ smeˇru se
nezlepsˇovalo. I prˇes sˇpatne´ vy´sledky jsem se pokusil evaluovat modely, ktere´ prova´deˇly
nejprˇesneˇjsˇı´ predikce, na testovacı´ch datech. Vybral jsem modely s nejmensˇı´ odchylkou
a modely s nejprˇesneˇjsˇı´m odhadem smeˇru. Pro vsˇechny ja´drove´ funkce vysˇly nejlepsˇı´
modely se stejnou de´lkou vzorku. Prˇi de´lce 50 byly modely schopne´ le´pe urcˇit smeˇr.
Ucˇenı´ s 250 vzorky doka´zalo nejle´pe minimalizovat chybu.
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5.2.3 Vyhodnocenı´ modelu na testovacı´ch datech
Evaluace u´speˇsˇnosti predikce pomocı´ regrese byla provedena na testovacı´ch datech. Stejneˇ
jako u tre´novacı´ mnozˇiny byla meˇrˇena kvalita predikce podle velikosti odchylky a spra´v-
nosti urcˇenı´ smeˇru. V tabulce 5.3 jsou uvedeny vy´sledky ucˇenı´ SVM. U´speˇsˇnost urcˇova´nı´
smeˇru˚ je lepsˇı´ ve vsˇech prˇı´padech, prˇesto nenı´ o moc lepsˇı´ nezˇ na´hoda.
Radia´lnı´ ja´dro Sigmoida´lnı´ ja´dro Linea´rnı´ ja´dro
Velikost vzorku MSE Prˇesnost MSE Prˇesnost MSE Prˇesnost
50 0,31037 52,922% 0, 31429 51,753% 0,32372 51,419%
250 0, 39215 50,376% 0, 39053 52,632% 0,39532 51,378%
Tab. 5.3: Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u testovacı´ch dat.
5.2.4 Zhodnocenı´ regrese
Pro nejlepsˇı´ natre´novane´ modely byla prˇesnost vysˇsˇı´ nezˇ 50 %. Pokud by byla u´vaha
takova´, zˇe obchody vydeˇla´vajı´ nebo prodeˇla´vajı´ stejne´ mnozˇstvı´ peneˇz, tak by meˇla by´t
strategie ziskova´. Prˇesto podle me´ho na´zoru nejsou vy´sledky prˇedpovı´da´nı´ kurzu pomocı´
regrese pro obchodova´nı´ pouzˇitelne´. Chyba predikce hodnoty i smeˇru je prˇı´lisˇ vysoka´.
5.3 Predikce pomocı´ klasifikace
Pro predikova´nı´ pomocı´ klasifikace jsem jako vy´stup zvolil smeˇr vy´voje kurzu. Model
SVM meˇl za u´kol urcˇit, jestli kurz pu˚jde smeˇrem nahoru nebo dolu˚. Autorˇi studie z roku
2003 L. Cao a F. Tay uva´dı´, zˇe distribuce vzda´leneˇjsˇı´ch hodnot vy´voje kurzu se vı´ce blı´zˇı´
norma´lnı´mu rozdeˇlenı´ a tudı´zˇ lze le´pe predikovat. Konkre´tneˇ vybrali urcˇova´nı´ kurzu v
cˇase t+ 5 [2]. Predikce cˇasove´ho ra´mce na peˇt cˇasovy´ch ra´mcu˚ doprˇedu mu˚zˇe zpu˚sobit
proble´m s urcˇova´nı´m vstupu do a vy´stupu z obchodu. Obchodovacı´ syste´m by musel
prˇijmout dalsˇı´ opatrˇenı´, aby vyhodnocoval rozhodnutı´ ve spra´vny´ cˇas. Kvu˚li mozˇnosti
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rychle reagovat na vy´voj kurzu jsem se pokusil predikovat i smeˇr vy´voje na´sledujı´cı´ho
cˇasove´ho ra´mce, tedy v cˇase t+1.
Urcˇova´nı´ vstupnı´ch hodnot
Stejneˇ jako v prˇı´padeˇ regrese jsem hledal mnozˇinu vstupu˚, ktera´ ma´ na predikci nejveˇtsˇı´
vliv. V prˇı´padeˇ klasifikace smeˇru jsem zvolil metodu rekurzivnı´ eliminace prˇı´znaku˚ (RFE),
kterou pouzˇı´va´ autor Qiu ve sve´ pra´ci pro predikci smeˇru trendu[7]. Metoda rekurzivnı´ eli-
minace prˇı´znaku˚ natre´nuje klasifika´tor, evaluuje hodnotı´cı´ krite´rium pro vsˇechny prˇı´znaky
a odstranı´ prˇı´znaky s nejmensˇı´m hodnocenı´m. Vy´stupem te´tometody je seznam kombinacı´
prˇı´znaku˚, ktere´ meˇly nejlepsˇı´ vy´sledky z hlediska velikosti chyby prˇi klasifikaci.
Pomocı´ RFE jsem urcˇil vliv hodnot na prˇesnost predikce smeˇru trendu cˇasovy´ch ra´mcu˚ v
cˇase t+ 1 a t+ 5. Pro testova´nı´ vstupnı´ch hodnot jsem pouzˇil mnozˇinu historicky´ch dat
urcˇeny´ch pro tre´nova´nı´ modelu, tedy vy´voj kurzu od 1. 1. 2013 do 1. 9. 2015 v dennı´m
cˇasove´m ra´mci.
Na obra´zku 5.3a mu˚zˇeme pozorovat hodnocenı´ prˇesnosti predikce vzhledem k pocˇtu
vstupnı´ch promeˇnny´ch. Nejvysˇsˇı´ prˇesnost 53,14 % pro odhadova´nı´ smeˇru trendu na´sle-
dujı´cı´ho dne meˇla mnozˇina obsahujı´cı´ 12 promeˇnny´ch. Konkre´tneˇ se jednalo o mnozˇinu
indika´toru˚: SMA3−, SMA5, ROC1, SMA10, RSI2, RSI, SMI, SMA5−, SMA5−1, ROC5,
SMA5−2 a ROC10.
Prˇi testu predikce smeˇru v cˇase t+ 5 se podarˇilo pomocı´ metody RFE najı´t mnozˇinu 6
vstupnı´ch hodnot, ktera´ na tre´novacı´ch datech dosahovala prˇesnosti 80,27 %. Jednalo se
o indika´tory: SMA10, SMA5, SMI, EMA50−, stochastic a MACD.
Z testu˚ vstupnı´ch hodnot vyplynulo, zˇe pro predikci ra´mce v cˇase t + 1 nedoka´zˇe ani
jedna mnozˇina promeˇnny´ch urcˇit vstup le´pe nezˇ jaka´koliv z mnozˇiny promeˇnny´ch prˇi
prˇedpovı´da´nı´ ra´mce v cˇase t+5. Z tohoto du˚vodu jsem se rozhodnul da´le optimalizovat
model pouze pro data odhadujı´cı´ smeˇr v delsˇı´m cˇasove´m ra´mci.
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(a) Predikce hodnoty t+1. (b) Predikce hodnoty t+5.
Obr. 5.3: Vy´sledek rekurzivnı´ eliminace prˇı´znaku˚.Vgrafu nalevo jsou zobrazeny vy´sledky
vlivu promeˇnny´ch na prˇesnost prˇi urcˇova´nı´ smeˇru v cˇase t+1 a napravo v cˇase t+5. Zdroj:
Vlastnı´ tvorba, R Project
5.3.1 Optimalizace parametru˚ ja´dra
Pro vsˇechna trˇi ja´dra jsem pomocı´ iterativnı´ho testova´nı´ dospeˇl k hodnota´m, ktere´ vykazo-
valy nejmensˇı´ chybu na tre´novacı´ch datech. Pro radia´lnı´ funkci meˇl model SVM nejvysˇsˇı´
u´speˇsˇnost s parametry γ = 4 a cenaC = 10. Chyba klasifikace byla 0,171875.
Pro sigmoida´lnı´ ja´dro byly nejlepsˇı´ parametry γ = 0,03125 a koeficient posunu r =−2 s
klasifikacˇnı´ chybou 0,4606895. Linea´rnı´ ja´drova´ funkce meˇla nejnizˇsˇı´ klasifikacˇnı´ chybu
0,460119 prˇi pouzˇitı´ parametru cenyC = 0.01.
Po optimalizaci parametru˚ mu˚zˇeme pozorovat, zˇe chyba klasifikace byla pro radia´lnı´
ja´drovou funkci nejnizˇsˇı´. To mu˚zˇe znamenat, zˇe radia´lnı´ ja´dro je jedine´, ktere´ doka´zˇe
efektivneˇ prˇeve´st prˇı´znaky do oddeˇlitelne´ nadroviny.
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5.3.2 Volba velikosti vzorku
Pro vybrane´ parametry ja´drovy´ch funkcı´ jsem testoval vliv velikosti vzorku, ktery´ se
pouzˇı´va´ pro ucˇenı´ modelu. SVM potrˇebuje mı´t ve vzorku obsazˇeny situace, kdy trend
rostl i klesal, aby se mohl ucˇit z obou prˇı´padu˚. Z tohoto du˚vodu jsem zvy´sˇil minima´lnı´
de´lku okna na 50 vzorku˚. Maximum jsem stejneˇ jako u regrese zvolil 250. Vy´sledky testu˚
jsou v tabulce 5.4.
Radia´lnı´ ja´dro Sigmoida´lnı´ ja´dro Linea´rnı´ ja´dro
Velikost vzorku Chyba Prˇesnost Chyba Prˇesnost Chyba Prˇesnost
50 22,813% 77,187% 39,108% 60,892% 38,765% 61,235%
75 24,014% 75,986% 39,247% 60,753% 37,276% 62,724%
100 22,702% 77,298% 38,649% 61,351% 38,837% 61,163%
150 24,017% 75,983% 40,580% 59,420% 40,166% 59,834%
200 22,633% 77,367% 41,339% 58,661% 42,263% 57,737%
250 21,671% 78,329% 42,037% 57,963% 43,342% 56,658%
Tab. 5.4: Vliv velikosti vzorku na velikost chyby u tre´novacı´ch dat.
Podobneˇ jako prˇi optimalizaci parametru˚ vycha´zı´ vy´sledky nejle´pe pro radia´lnı´ ja´drovou
funkci.
5.3.3 Evaluace modelu na testovacı´ch datech
Modely byly proveˇrˇeny na testovacı´ch datech, kvu˚li potvrzenı´ kvality predikce a vyvra´cenı´
prˇeucˇenı´ nebo nedoucˇenı´.
V tabulce 5.5 jsou uvedeny vy´sledky u´speˇsˇnosti predikcı´. Z vy´sledku˚ je patrne´, zˇe mo-
del pouzˇı´vajı´cı´ radia´lnı´ ja´drovou funkci prˇekonal ostatnı´ modely a dosahuje u´speˇsˇnosti
predikce veˇtsˇı´ nezˇ 75 % pro vsˇechny cˇasove´ ra´mce, kromeˇ nejdelsˇı´ho.
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Radila´lnı´ ja´dro Sigmoida´lnı´ ja´dro Linea´rnı´ ja´dro
Velikost vzorku Chyba Prˇesnost Chyba Prˇesnost Chyba Prˇesnost
50 24,060% 75,940% 40,978% 59,022% 42,857% 57,143%
75 23,650% 76,350% 49,793% 50,207% 50,207% 49,793%
100 21,759% 78,241% 46,759% 53,241% 47,222% 52,778%
150 24,096% 75,904% 48,795% 51,205% 53,012% 46,988%
200 23,276% 76,724% 57,759% 42,241% 57,790% 42,210%
250 27,273% 72,727% 59,091% 40,909% 33,333% 66,667%
Tab. 5.5: Vliv velikosti vzorku na velikost chyby na testovacı´ch datech.
Zhodnocenı´ klasifikace
V te´to kapitole jsem testoval vlivy parametru˚ a velikosti vzorku na u´speˇsˇnost predikce
SVM s pouzˇitı´m radia´lnı´ho, linea´rnı´ho a sigmoida´lnı´ho ja´dra. Ve vsˇech testech radia´lnı´
ja´dro prˇekonalo ostatnı´ dveˇ ja´drove´ funkce. Nejvysˇsˇı´ dosahovana´ prˇesnost predikce byla
78,329 % na tre´novacı´ch datech a 78,241 % na testovacı´ch datech. Takovy´ vy´sledek je
velmi dobry´ a pouzˇitelny´ prˇi obchodova´nı´.
5.4 Obchodovacı´ syste´m
Obchodovacı´ syste´m byl vytvorˇen pomocı´ jazyka MQL na platformeˇ Metatrader 4 s
rozhodovacı´m ja´drem naprogramovany´m pomocı´ programu R Project. V te´to podkapitole
jsou popsa´ny na´stroje na tvorbu, architektura a implementace syste´mu. Potom na´sleduje
popis optimalizacı´ a testu˚ obchodovacı´ho syste´mu na historicky´ch datech.
R Project
R je vy´vojove´ prostrˇedı´ a jazyk urcˇeny´ pro statisticke´ vy´pocˇty a grafiku.R poskytujemnoho
statisticky´ch technik, ktery´mi jsou naprˇı´klad analy´zy cˇasovy´ch rˇad, klasicke´ statisticke´
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testy, linea´rnı´ a nelinea´rnı´ modelova´nı´, klasifikace a dalsˇı´. Navı´c umozˇnˇuje jednoduche´
rozsˇı´rˇenı´ pomocı´ knihoven a balı´ku˚.
Prostrˇedı´ programovacı´ho jazyka R poskytuje neˇkolik knihoven pro pra´ci se Support
Vector Machines. V te´to pra´ci byla konkre´tneˇ pouzˇita kombinace knihovny e1071 a caret.
Pro vy´pocˇet indika´toru˚ technicke´ analy´zy jsem vyuzˇil knihovnu TTR a quantmod.
5.4.1 Architektura obchodovacı´ho syste´mu
Beˇh obchodovacı´ho syste´mu zacˇı´na´ tı´m, zˇe program Metatrader 4 shroma´zˇdı´ dane´ mnozˇ-
stvı´ historicky´ch dat. Velikost vzorku za´visı´ na pozˇadovane´ velikosti tre´novacı´ch dat, ke
ktere´ je nutne´ prˇicˇı´st data potrˇebna´ pro vytvorˇenı´ indika´toru˚ technicke´ analy´zy. Kvu˚li
pouzˇitı´ indika´toru EMA s periodou 50 je nutne´ odecˇı´st padesa´t vzorku˚ historicky´ch dat.
Metatrader 4 prˇeposˇle data pomocı´ knihovny mt4R do programu R Project, ve ktere´m
se z dat vypocˇı´tajı´ indika´tory technicke´ analy´zy. Indika´tory se pouzˇijı´ jako prˇı´znaky pro
modelova´nı´ SVM. Na´sledneˇ se model SVM pouzˇije pro predikci hodnoty, ktera´ se vracı´
zpeˇt do programu Metatrader 4. Vypocˇtena´ hodnota se pouzˇije pro rozhodova´nı´ o vstupu,
vy´stupu nebo pokracˇova´nı´ v obchodu.
Propojenı´ R a Metatraderu 4
Knihovna mt4r, jejı´mzˇ autorem je Bernd Kreuss, umozˇnˇuje spousˇteˇt instanci R Project a
prova´deˇt tak prˇı´kazy R z Metatraderu 4. K prˇenosu dat se pouzˇı´vajı´ ru˚zne´ struktury od
jednoduchy´ch cˇı´sel a textovy´ch rˇeteˇzcu˚ azˇ po komplexnı´ datove´ ra´mce. V programu R
Project lze napsat skript a na´sledneˇ ho jednı´m prˇı´kazem spustit z Metatraderu 4.
Ja´dro obchodovacı´ho syste´mu v Metatraderu 4
Na platformeˇ Metatrader jsem vytvorˇil automaticky´ obchodovacı´ syste´m, ktery´ ma´ za
u´kol sbı´rat historicka´ data a transformovat je do vektoru hodnot. Obchodovacı´ syste´m
ma´ externı´ promeˇnne´, ktere´ se pouzˇı´vajı´ prˇi optimalizaci. Externı´ hodnoty jsou velikost
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vzorku windowSize a velikosti TakeProfit a StopLoss, ktere´ slouzˇı´ k ukoncˇenı´ obchodu,
pokud se kurz dotkne dane´ hranice.
Ja´dro tre´nova´nı´ SVM v R Project
Prˇi spusˇteˇnı´ skriptu je nutne´ nacˇı´st balı´ky TTR, e1071, gdata a quantmod, ktere´ imple-
mentujı´ algoritmy SVM a podpu˚rne´ funkce.
Skript v programu R ma´ za u´kol vytvorˇit indika´tory technicke´ analy´zy. Konkre´tneˇ indi-
ka´tory SMA10, SMA5, SMI, EMA50−, stochastic a MACD, ktere´ jsem urcˇil v prˇedchozı´
kapitole pomocı´ rekurzivnı´ eliminace prˇı´znaku˚. Balı´k TTR obsahuje vsˇechny potrˇebne´
funkce pro vy´pocˇet indika´toru˚.
V dalsˇı´ fa´zi skript spustı´ proces ucˇenı´ s indika´tory a s hodnotami historicky´ch pohybu˚
kurzu˚. Natre´novany´ model se pouzˇije pro predikci na datech s nezna´my´mi smeˇry kurzu˚.
V poslednı´m kroku R vypocˇı´ta´ hodnotu z predikcı´, ktera´ se ulozˇı´ do promeˇnne´ prˇı´stupne´
z programu Metatrader.
Meˇnovy´ pa´r a cˇasovy´ ra´mec
Pro obchodova´nı´ jsem zvolil meˇnovy´ pa´r EUR/USD, ktery´ jsem pouzˇı´val pro tre´nova´nı´
modelu. EUR/USD je jednı´m z hlavnı´ch pa´ru˚ a je nejvı´ce likvidnı´ na sveˇteˇ. Meˇnovy´ pa´r
by nemusel by´t urcˇujı´cı´m faktorem pro u´speˇch. Strategie se ucˇı´ z historicky´ch dat a pokud
doka´zˇe odhalit souvislosti mezi indika´tory a vy´vojem kurzu i u jiny´ch meˇn, tak bych mohl
pouzˇı´vat jine´ meˇnove´ pa´ry.
Cˇasovy´ ra´mec jsem zvolil jeden den, kvu˚li obava´m z cˇasove´ na´rocˇnosti modelova´nı´ SVM.
Modelova´nı´ a optimalizace parametru˚ je zdlouhava´ pra´ce a vy´pocˇetneˇ velmi na´rocˇna´. Proto
je mu˚j prˇedpoklad takovy´, zˇe bude SVM ke sve´mu natre´nova´nı´ potrˇebovat vı´ce cˇasu, nezˇ
aby mohl efektivneˇ reagovat prˇi pouzˇitı´ kratsˇı´ch cˇasovy´ch ra´mcu˚. Dalsˇı´m du˚vodem pro
volbu dennı´ho ra´mce je jeho vyuzˇitı´ prˇi optimalizaci parametru˚ SVM v prˇedchozı´ kapitole.
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5.4.2 Model pro urcˇova´nı´ smeˇru trendu kurzu
Vminuly´ch podkapitola´ch jsem hledal model SVM, ktery´ by byl schopny´ co nejle´pe urcˇit
budoucı´ pohyby cen. Testova´nı´m a optimalizacemi jsem dospeˇl k modelu, ktery´ urcˇuje
budoucı´ pohyby kurzu v cˇasove´m ra´mci peˇti dnı´. SVM pouzˇı´val radia´lnı´ ja´drovou funkci
s parametry γ = 4 a cenaC= 10 a dosahoval prˇesnosti azˇ 78,241 % na testovacı´ch datech.
Vy´stup modelu
Smeˇr trendu model odhaduje na peˇt dnı´ doprˇedu. To prˇina´sˇı´ proble´m, zˇe prˇi ucˇenı´ zna´
spra´vne´ vy´stupy pouze pro historicke´ cˇasove´ ra´mce vzda´lene´ 5 dnı´. Proto mu˚zˇe pro
tre´nova´nı´ pouzˇı´t pouze data do ra´mce v cˇase t−5.
Model mu˚zˇe predikovat nezna´me´ hodnoty pro ra´mce v cˇase t− 4, t− 3, t− 2, t− 1 a t.
Proto naprˇı´klad predikce v cˇase t−4 urcˇuje hodnotu posunu kurzu v cˇase t+1 vu˚cˇi ra´mci
t−4. Situace je naznacˇena na obra´zku 5.4, ve ktere´m je vazba mezi ra´mci oznacˇena´ plnou
cˇa´rou pro ty ra´mce, u nichzˇ je v cˇase t zna´ma´ predikce. Prˇerusˇovanou cˇa´rou je naznacˇena´
vazba mezi ra´mci, u ktery´ch je potrˇebne´ predikovat hodnotu.
t-5 t-4 t-3 t-2 t-1 t t+1 t+2 t+3 t+4 t+5
Obr. 5.4: Vztah mezi cˇasovy´mi ra´mci. Na grafu jsou uvedeny vazby mezi historicky´mi a
budoucı´mi cˇasovy´mi ra´mci v cˇase t. Plnou cˇa´rou je zobrazena´ vazba, pro kterou zna´me bu-
doucı´ vy´voj kurzu. Vazby, ktere´ jsou nakreslene´ prˇerusˇovanou cˇa´rou, zna´zornˇujı´ nezna´me´
hodnoty, ktere´ je potrˇebne´ predikovat. Zdroj: Vlastnı´ tvorba.
Z du˚vodu nutnosti prˇedpovı´dat neˇkolik na´sledujı´cı´ch ra´mcu˚ jsem se rozhodnul, zˇe bude
model SVM prˇi kazˇde´m kroku predikovat vsˇech peˇt ra´mcu˚. Z teˇchto prˇedpoveˇdı´ bude
vytvorˇena konstanta, ktera´ bude naby´vat hodnoty−1 pro klesajı´cı´ a hodnoty 1 pro rostoucı´
trend. Model bude vracet hodnotu −1 nebo 1, pokud budou prˇedpoveˇdi vsˇech peˇti ra´mcu˚
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klesajı´cı´, respektive rostoucı´. V prˇı´padeˇ, zˇe se jedna z peˇti hodnot nebude shodovat s
ostatnı´mi, tak model bude vracet 0.
5.4.3 Pravidla pro vstup a ukoncˇenı´ obchodu
V prvotnı´m na´vrhu byla pravidla pro vstup do a vy´stup z obchodu zalozˇena pouze na
rozhodova´nı´ klasifika´toru. Hodnota predikce urcˇuje budoucı´ vy´voj kurzu. Pro vstup do
obchodu platı´, zˇe kdyzˇ je prˇedpokla´dany´ smeˇr kurzu stoupajı´cı´, tak se provede prˇı´kaz
pro na´kup. V prˇı´padeˇ klesajı´cı´ho kurzu se zada´ prˇı´kaz pro prodej. Predikovany´ smeˇr urcˇı´
program R Project ve forma´tu 1 pro rostoucı´ a −1 pro klesajı´cı´ kurz a hodnotu posˇle do
Metatraderu, ktery´ provede pokyn.
Ukoncˇenı´ obchodu se vykona´ prˇi zmeˇneˇ smeˇru kurzu. Tedy naprˇı´klad, pokud je probı´hajı´cı´
obchod typuBUYa programRvyhodnotı´ na´sledujı´cı´ smeˇr kurzu hodnotou−1,Metatrader
vystoupı´ z prˇedchozı´ho obchodu a vstoupı´ do kra´tke´ pozice.
5.4.4 Backtesting a optimalizace strategie SVM
V te´to podkapitole jsou popsa´ny pokusy s obchodovacı´m syste´mem na datech urcˇeny´ch k
optimalizaci modelu.
Experimenty s pouzˇitı´m samotne´ho modelu SVM
V tomto experimentu jsem pouzˇil k urcˇova´nı´ vstupu˚ do a vy´stupu˚ z obchodu˚ pouze
predikcemodelu SVM.V prˇedesˇle´ podkapitole 5.3.2 jsem urcˇoval vhodne´ velikosti vzorku˚
historicky´ch dat pouzˇı´vany´ch prˇi ucˇenı´ modelu. Prˇi optimalizaci a evaluaci meˇly modely
pro vsˇechny de´lky podobne´ u´speˇsˇnosti predikce. Prˇesnost na testovacı´ mnozˇineˇ dat se
pohybovala v rozmezı´ od 72,727 % do 78,241 %. Z tohoto du˚vodu jsem se rozhodnul
optimalizovat znovu de´lku vzorku na tre´novacı´ch datech od 1. 1. 2014 do 1. 9. 2015.
Tentokra´t jsem nemeˇrˇil prˇesnost predikce, ale vy´sˇi zisku˚ a relativnı´ho poklesu zu˚statku.
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Spread prˇi optimalizaci jsem pouzˇil aktua´lnı´, tedy 18 pipsu˚ a vstup do obchodu byl
velikosti jednoho lotu. Optimalizoval jsem interval velikostı´ vzorku˚ od 50 do 250 prˇi
kroku o velikosti 10, tedy 21 iteracı´.
Vy´sledek optimalizace na obra´zku 5.5 zna´zornˇuje vy´voj zu˚statku˚, ze ktery´ch je mozˇne´
pozorovat, zˇe nejvysˇsˇı´ kumulovany´ zisk 21193 dolaru˚ prˇi 59 provedeny´ch obchodech
generovala strategie s velikostı´ vzorku 50. S prodluzˇova´nı´m u´seku dat pouzˇı´vany´ch pro
modelova´nı´ SVM se zisk zmensˇoval a nejnizˇsˇı´ hodnoty naby´val prˇi pouzˇitı´ nejdelsˇı´ho
vzorku 250 historicky´ch ra´mcu˚. Z toho usuzuji, zˇe nejlepsˇı´ch vy´sledku˚ strategie dosahuje,
pokudmodel pouzˇı´va´ k tre´nova´nı´ nejvı´ce aktua´lnı´ data. Starsˇı´ data pravdeˇpodobneˇ zana´sˇejı´
chybu do klasifikace.
Obr. 5.5: Vy´sledek optimalizace de´lky vzroku.
Po detailnı´m prozkouma´nı´ jednotlivy´ch obchodu˚ je patrne´, zˇe prˇestozˇe neˇktere´ vstupy do
obchodu˚ byly provedeny ve spra´vny´ okamzˇik, obchody byly ztra´tove´ nebo s minima´lnı´m
ziskem kvu˚li pozdnı´mu ukoncˇenı´. Uka´zka podobne´ situace je na obra´zku 5.6. Cˇas pro
na´kup oznacˇeny´ BUY1 je urcˇeny´ spra´vneˇ, ale vyhodnocenı´ modelu o ukoncˇenı´ obchodu
se provedlo pozdeˇji nezˇ by bylo optima´lnı´ pro generova´nı´ zisku. Na stejne´m obra´zku je
videˇt dalsˇı´ obchod oznacˇeny´ BUY2, ktery´ na´sledoval trend a vykazoval zisk.
Mozˇnosti jak eliminovat situace, prˇi ktery´ch se neuskutecˇnı´ mozˇny´ zisk, jsou naprˇı´klad
vhodneˇ zvolena´ velikost Take Profit nebo technika Trailing Stop. Pouzˇitı´ teˇchto technik
samotny´ch nerˇesˇı´ drˇı´ve uvedeny´ proble´m s pozdnı´m uzavrˇenı´m obchodu˚ idea´lneˇ. Obchod
se sice ukoncˇı´ se ziskem, ale na´sledneˇ znovu zacˇı´na´ a pokracˇuje ve sˇpatne´m rozhodnutı´,
ktere´ vede ke ztra´teˇ. Z tohoto du˚vodu jsem do strategie prˇidal pravidlo, ktere´ na urcˇity´ cˇas
pozastavı´ rozhodova´nı´ v prˇı´padeˇ, zˇe prˇedchozı´ obchod byl ukoncˇen prˇı´kazem Stop Loss.
De´lku tohoto obdobı´ jsem urcˇil pomocı´ optimalizace na hodnotu sedm dnı´.
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Obr. 5.6: Uskutecˇneˇne´ obchody. Na obra´zku je uvedena situace, kdy obchodovacı´ syste´m
vstoupil do obchodu ve spra´vny´ cˇas. Ukoncˇenı´ obchodu nebylo optima´lnı´ a vedlo k
minima´lnı´mu zisku. Dalsˇı´ obchod skoncˇil ve spra´vny´ moment a byl ziskovy´. Zdroj: Vlastnı´
tvorba, Metatrader 4.
Testova´nı´ hranic ztra´ty a zisku
Pro tento experiment jsem implementoval do obchodovacı´ho syste´mu mozˇnost ukoncˇovat
obchod pomocı´ operace Trailing Stop. Trailing Stop mu˚zˇe by´t implementova´n na straneˇ
serveru a zada´va´ se jako typ obchodnı´ho prˇı´kazu. Prova´deˇnı´ prˇı´kazu Trailing Stop na
serveru ma´ vy´hodu v tom, zˇe ukoncˇenı´ obchodu nenı´ za´visle´ na klientske´ platformeˇ a vy-
kona´va´ se bez potrˇeby dohledu investora. Poskytovatel testovacı´ho u´cˇtu pro Metatrader 4
nepodporuje Trailing Stop prˇı´kazy. Dalsˇı´ mozˇnostı´ je vytvorˇit vlastnı´ strategii pro Trailing
Stop v obchodovacı´m syste´mu. V tomto prˇı´padeˇ jsem se rozhodl postupovat stejneˇ jako
K. Lien, ktera´ ve sve´ knize Day Trading and Swing Trading the Currency Market uva´dı´
vy´pocˇet Trailing Stop hodnoty vzhledem kminimu z poslednı´ch dvou cˇasovy´ch ra´mcu˚[8].
Na testovacı´m obdobı´ jsem provedl optimalizaci velikostı´ Trailing Stop, Stop Loss a Take
Profit. Hodnoty Stop Loss i Take Profit nizˇsˇı´ nezˇ 1000 bodu˚ zpu˚sobujı´, zˇe jsou obchody
ukoncˇova´ny prˇı´lisˇ brzo a strategie koncˇı´ se ztra´tou. Proto jsem se rozhodnul testovat
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hodnoty mezi 1000 a 5000 bodu˚.
Pro hodnoty Stop Loss o velikosti 4000 bodu˚ a vı´c dosahovaly strategie nejvysˇsˇı´ zisky. Z
analy´zy teˇchto strategiı´ vyply´va´, zˇe se Stop Loss vyuzˇı´va´ minima´lneˇ a zpu˚sobuje cˇasteˇji
vı´ce ztra´t nezˇ zisku˚. Z tohoto du˚vodu jsem se rozhodnul jej da´le nepouzˇı´vat jako indika´tor
ukoncˇova´nı´ obchodu˚, ale pouze jako ochranu u´cˇtu pro meznı´ prˇı´pady s hodnotou 5000
bodu˚.
Take Profit v hodnota´ch 1500 a 1750 se v zˇebrˇı´cˇku optimalizacı´ vyskytovalmezi nejlepsˇı´mi
strategiemi z hlediska zisku, mı´ry poklesu a ziskove´ho faktoru.
Pro velikosti Trailing Stop se prˇi optimalizaci uka´zalo, zˇe nizˇsˇı´ hodnoty vedly k nizˇsˇı´
procentua´lnı´ mı´rˇe poklesu, zatı´mco vysˇsˇı´ hodnoty vykazovaly vysˇsˇı´ zisky. Snazˇil jsem se
vyhnout prˇeoptimalizova´nı´, proto jsem urcˇil jako du˚lezˇiteˇjsˇı´ faktor procentua´lnı´ pokles a
vybral jsem hodnotu 50 pro Trailing Stop.
Strategii s optimalizovany´mi parametry jsem testoval na in-sample vzorku dat. Vy´sledna´
krˇivka vy´voje zu˚statku prˇi testova´nı´ strategie je na obra´zku 5.7. Zisk se z pu˚vodnı´ch
21193 dolaru˚ zvy´sˇil na 21214 dolaru˚. To nenı´ mnoho, prˇı´nosem je, zˇe se podarˇilo snı´zˇit
relativnı´ pokles z 32,5 % na 25,9 %. Dalsˇı´ rozdı´l je v pocˇtu provedeny´ch transakcı´.
Pu˚vodnı´ strategie provedla 59 obchodu˚, zatı´mco tato optimalizovana´ strategie s novy´mi
pravidly pro ukoncˇenı´ obchodu uskutecˇnila 84 obchodu˚. Celkovy´ zisk se rozprostrˇel do
vı´ce mensˇı´ch obchodu˚, ktere´ byly ve veˇtsˇı´m procentu ziskove´.
Obr. 5.7: Kumulovany´ zu˚statek optimalizovane´ strategie. Na obra´zku je uveden vy´voj
zisku v obdobı´ urcˇene´m pro backtesting analy´zu po optimalizaci parametru˚ strategie.
Zdroj: Vlastnı´ tvorba, Metatrader 4.
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5.4.5 Walk-forward analy´za SVM
Pro testova´nı´ optimalizovane´ strategie jsem pouzˇil historicka´ data od 2. 9. 2015 do 15. 5.
2016. Krˇivka majetku v tomto obdobı´ je na obra´zku 5.8, kde mu˚zˇeme videˇt, zˇe strategie
generovala zisk. Prvnı´ch osm obchodu˚ strˇı´dalo zisk a ztra´tu, takzˇe se hodnota zu˚statku
drzˇela okolo pocˇa´tecˇnı´ch 10000 dolaru˚. Vy´sledny´ zisk se v dane´m obdobı´ po provedeny´ch
32 obchodech dostal na 4949 dolaru˚.
Obr. 5.8: Kumulovany´ zu˚statek optimalizovane´ strategie. Na obra´zku je uveden vy´voj
zisku v obdobı´ urcˇene´m pro out of sample analy´zu. Zdroj: Vlastnı´ tvorba, Metatrader 4.
Testova´nı´ na dalsˇı´ch meˇnovy´ch pa´rech
Z hlediska povahy strategie, ktera´ je zalozˇena´ na principu strojove´ho ucˇenı´ nic nebra´nı´
tomu, abych testoval obchodovacı´ syste´m na dalsˇı´ch meˇna´ch. Zkusı´m proto testovat
neˇkolik dalsˇı´ch meˇnovy´ch pa´ru˚ na obdobı´ od 2. 9. 2015 do 15. 5. 2016.
USD/CHF Na meˇnove´m pa´ru americke´ho dolaru a sˇvy´carske´ho franku se strategie
udrzˇela. V pru˚beˇhu dokonce i generovala zisk 5469 dolaru˚. Vy´sledna´ ztra´ta koncˇila na
hodnoteˇ -344 dolaru˚.
GBP/USD U´cˇet se spusˇteˇnou strategiı´ na meˇnove´m pa´ru GBP/USD skoncˇil na nule po
dvana´cti obchodech.
USD/JPY V prˇı´padeˇ japonske´ho jenu a americke´ho dolaru strategie generovala zisk
4605 dolaru˚. Relativnı´ pokles 27,5 % byl podobny´ poklesu u EUR/USD meˇnove´ho pa´ru
prˇi backtesingu.
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CHF/JPY Relativnı´ pokles u sˇvy´carske´ho franku a japonske´ho jenu byl vysoky´ 42,21
% a vy´sledny´ zisk jen 202 dolaru˚. Pru˚beˇh vsˇech obchodu˚ je velmi nestabilnı´ a zisk strˇı´da´
ztra´ta.
EUR/CAD Test strategie spusˇteˇne´ na euru a kanadske´m dolaru skoncˇil ziskem 3693
dolaru˚. Relativnı´ pokles byl 70 %, cozˇ znacˇı´ velmi nestabilnı´ vy´voj.
Shrnutı´ vy´sledku˚
V te´to podkapitole jsem testoval vy´kon strategie na testovacı´m obdobı´ od 2. 9. 2015 do 15.
5. 2016. V prˇı´padeˇ EUR/USD dopadly testy u´speˇsˇneˇ a strategie generovala zisk. Zkousˇel
jsem take´ testovat dalsˇı´ch peˇt meˇnovy´ch pa´ru˚. V tomto testu strategie neˇkdy prospı´vala
pomeˇrneˇ dobrˇe, veˇtsˇinou u meˇnovy´ch pa´ru˚ tvorˇeny´ch s americky´m dolarem. V jiny´ch
prˇı´padech skoncˇila bankrotem cele´ho u´cˇtu.
Po analy´ze grafu˚ se zaznamenany´mi obchody se zda´, zˇe strategie doka´zˇe s pomeˇrneˇ velkou
u´speˇsˇnostı´ prˇedpovı´dat a drzˇet sve´ prˇedpoveˇdi, pokud se kurz drzˇı´ v trendu. Pokud nenı´
zˇa´dny´ trend a cena jenom osciluje, tak cˇasto strategie produkuje falesˇne´ signa´ly.
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6 Za´veˇr
Ve sve´ pra´ci jsem popisoval teoreticka´ vy´chodiska obchodova´nı´ na Forexu. Byly roze-
bra´ny koncepty fundamenta´lnı´, psychologicke´ a technicke´ analy´zy trhu˚. V cˇa´sti technicke´
analy´zy bylo uvedeno neˇkolik pouzˇı´vany´ch indika´toru˚. V dalsˇı´ cˇa´sti byly popsa´ny za´kladnı´
koncepty a druhy strojove´ho ucˇenı´. Da´le jsem se zameˇrˇil na Support Vector Machines.
Popisoval jsem princip klasifikace a regrese pomocı´ metody podpu˚rny´ch vektoru˚.
Da´le jsem se zameˇrˇil na analy´zu proble´mu. Popisoval jsem techniky vyuzˇı´vane´ pro trans-
formaci dat. Transformovana´ data mohou pomoci prˇi tre´nova´nı´ modelu˚ SVM z hlediska
zvysˇova´nı´ prˇesnosti vy´pocˇtu˚ i snizˇova´nı´ vy´pocˇetnı´ na´rocˇnosti. Da´le jsem se v te´to kapitole
zaby´val vy´beˇrem vy´stupnı´ch hodnot z hlediska regrese a klasifikace. V dalsˇı´ cˇa´sti jsem
uvedl neˇkolik mozˇnostı´ hodnocenı´ kvality predikce s ohledem na regresnı´ a klasifikacˇnı´
u´lohy. V poslednı´ podkapitole jsem se zaby´val vlivem a optimalizacı´ parametru˚, ktere´
vyuzˇı´vajı´ SVM pro definova´nı´ algoritmu˚ prˇi ucˇenı´.
V rozboru vlastnı´ho rˇesˇenı´ popisuji mnozˇinu indika´toru˚ technicke´ analy´zy, kterou jsem
pouzˇı´val pro tre´nova´nı´ modelu SVM. Da´le jsem se zameˇrˇil na mozˇnosti prˇedpovı´dat
hodnoty kurzu, nebo hodnoty zmeˇn kurzu. V tomto prˇı´padeˇ byly u´speˇsˇnosti predikcı´
smeˇru trendu na u´rovni pravdeˇpodobnosti na´hody. Odchylky predikovany´ch hodnot od
hodnot rea´lny´ch byly taky pomeˇrneˇ vysoke´. Take´ jsem testoval predikci smeˇru˚, kterou
jsem definoval jako bina´rnı´ klasifikacˇnı´ u´lohu. Mozˇnosti, ktere´ jsem predikoval, byly, zˇe
kurz poroste, nebo bude klesat. Experimentoval jsem s odhadova´nı´m smeˇru kurzu na jeden
a na peˇt cˇasovy´ch ra´mcu˚. V tomto prˇı´padeˇ byl jeden cˇasovy´ ra´mec jeden den. Uzˇ prˇi vy´beˇru
vstupnı´ch hodnot pomocı´ rekurzivnı´ eliminace prˇı´znaku˚ jsem zjistil, zˇe odhadova´nı´ zmeˇny
kurzu na prˇı´sˇtı´ den nebude mı´t veˇtsˇı´ u´speˇsˇnost nezˇ regrese. Odhadova´nı´ smeˇru vy´voje
kurzu na peˇt dnı´ doprˇedu meˇlo pomeˇrneˇ vysokou prˇesnost predikcı´. Ve vsˇech prˇı´padech,
kdy byla pouzˇita´ radia´lnı´ ja´drova´ funkce pro tre´nova´nı´ modelu SVM, prˇesnost dosahovala
vı´ce nezˇ 72,7 %. Nejvysˇsˇı´ dosazˇena´ prˇesnost byla 78,3 %. Rozhodnul jsem se proto vyuzˇı´t
tohoto modelu pro tvorbu rozhodnutı´ pro obchodovacı´ syste´m.
V dalsˇı´ cˇa´sti vlastnı´ho rˇesˇenı´ jsem popisoval implementaci obchodovacı´ho syste´mu. Sys-
te´m vyuzˇı´val pro kontrolu obchodu˚ pouze rozhodnutı´ klasifika´toru. Vy´sledny´ zisk po
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optimalizaci byl 21193 dolaru˚ prˇi 59 provedeny´ch obchodech. Prˇestozˇe byla strategie
ziskova´, obchody se cˇasto neukoncˇovaly ve spra´vny´ cˇas. Rozhodnul jsem se proto im-
plementovat v syste´mu Trailing Stop, ktery´ meˇl za u´kol ukoncˇovat obchody, dokud byly
ziskove´. Na´sledneˇ jsem optimalizoval parametry obchodovacı´ho syste´mu a evaluoval
jsem jeho vy´kon na historicky´ch datech. To vedlo ke zvy´sˇenı´ zisku na 21214 dolaru˚ a
pocˇtu obchodu˚ na 84. Soucˇasneˇ se snı´zˇila mı´ra poklesu a docha´zelo cˇasteˇji ke vstupu do
obchodu˚ s kratsˇı´m trva´nı´m. Da´le na´sledoval test strategie na historicky´ch datech v obdobı´
od 2. 9. 2015 do 15. 5. 2016, ve ktere´m jsem jizˇ neprova´deˇl optimalizaci. V tomto testu
meˇla strategie zisk 4949 dolaru˚ prˇi 32 obchodech.
Strategie, kterou jsem implementoval v te´to pra´ci, je pomeˇrneˇ nestabilnı´ a obchody zazˇı´vajı´
velke´ vy´kyvy. Je to da´no tı´m, zˇe strategie generuje zisky prˇi na´sledova´nı´ trendu˚ a k tomu
potrˇebuje velkou volnost s ohledem na hranice ztra´ty Stop Loss a hranice zisku Take Profit.
Prˇesto se podarˇilo na neˇkolika meˇnovy´ch pa´rech generovat zisk jak ve fa´zi backtestingu,
tak i ve fa´zi Walk-forward analy´zy.
Syste´m by podle me´ho na´zoru byl vyuzˇitelny´, ale nejspı´sˇ ne samostatneˇ. Jako mozˇnost
rozsˇı´rˇenı´ vidı´m pouzˇitı´ s jinou strategiı´, ktera´ by poma´hala potvrzovat prˇı´kazy pro obchod
a doka´zala by ukoncˇovat obchody s vysˇsˇı´m ziskem.
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